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Maestŕıa en Ciencias Matemáticas Aplicadas
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Maestŕıa en Ciencias Matemáticas Aplicadas
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el cultivo microbiológico en especial a Juan Velasco, a los dueños de las fincas el Portal, Tirol
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Esta tesis presenta el trabajo de investigación realizado para desarrollar una herramienta
soporte que contribuya al diagnóstico rápido de mastitis subcĺınca en bovinos. En la actua-
lidad, dicha enfermedad se detecta mediante técnicas como el conteo de células somáticas,
o la toma de exámenes como lo son California Mastitis Test (CMT) y Wisconsin Mastitis
Test. Sin embargo, estas técnicas requieren tiempos largos para proveer un diagnóstico, y
en general, su capacidad predictiva está sujeta a la capacidad de un experto para interpre-
tar los resultados. En contraposición, este trabajo de investigación basa el desarrollo de la
herramienta soporte en una metodoloǵıa definida a partir de la obtención, segmentación,
caracterización y clasificación de imágenes térmicas de los bovinos. La termograf́ıa infrarro-
ja permite determinar anormalidades en la temperatura de la ubre de los bovinos, y por
tanto, sirve de indicador de la existencia de mastitis subcĺınica. La metodoloǵıa desarrollada
integra técnicas de procesamiento y segmentación de imágenes—filtrado, operadores mor-
fológicos, crecimiento de regiones y agrupación por k-means, y la extracción de descriptores
de las imágenes térmicas—caracteŕısticas estad́ısticas y descriptores de textura, entre otros.
Posteriormente, estas caracteŕısticas son empleadas para entrenar sistemas de clasificación
automática basados en métodos supervisados y no supervisados. La herramienta soporte es
evaluada con poblaciones de vacas de raza Holstein, ubicadas en tres fincas de producción
lechera en el trópico alto de la región de Caldas Colombia; en donde la población presentaba
casos de bovinos con y sin la enfermedad. La evaluación del desempeño de la herramienta
considera su tasa de acierto, sensibilidad y especificidad. Los resultados muestran que la
herramienta desarrollada es eficiente, alcanzando valores cercanos al 90 % en todos sus indi-
cadores de desempeño. De este modo, la metodoloǵıa propuesta es prometedora en la ayuda
al diagnóstico de la enfermedad.




This thesis presents the development of a tool that aims to contribute to the rapid diagnos-
tic of subclinical mastitis in cattle. Currently, this disease is detected by using techniques
such as somatic cell count, or by taking tests such as California Mastitis Test (CMT) and
Wisconsin Mastitis Test. However, these techniques require long time to provide a diag-
nosis, and overall, their capacity to determine the presence of the disease is subject to an
expert’s ability to interpret the results. In contrast, the tool presented in this work is ba-
sed on a methodology that comprises the acquisition, segmentation, characterization and
classification of thermal images of cattle. By using infrared thermography, it is possible to
identify abnormalities in the udder temperature of cattle, therefore, it serves as an indicator
of the possible existence of subclinical mastitis. The methodology developed integrates image
processing and segmentation techniques—filtering, morphological operators, region growth
and k-means clustering, and the definition of thermal image descriptors—statistical features,
texture descriptors, among others. These features are used to train automatic classification
systems based on supervised and unsupervised methods. The support tool is evaluated with
populations of Holstein cows, located on three dairy farms in the upper tropics of the region
of Caldas, Colombia. The population had cases of cattle with and without the disease. The
evaluation of the performance of the tool considers its acuracy, sensitivity and specificity.
The results show that the tool is efficient, reaching values close to 90 % in all its perfor-
mance indicators. In this way, the proposed methodology is a promising alternative for the
diagnostic of the disease.
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3.1 Protocolo para la recolección de termogramas en ambiente no controlado . . 13
3.1.1 Consideraciones ambientales y preparación de los bovinos . . . . . . . 14
3.1.2 Configuración y posicionamiento de la cámara térmica . . . . . . . . 15
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1 Introducción
La mastitis bovina por definición es la inflamación de la glándula mamaria en una o varias
secciones de la ubre de los bovinos, la cual en medidas generales representa una problemáti-
ca recurrente y con un alto coste en la producción de lácteos [Keefe, 1997]. Las pérdidas
económicas asociadas a la mastitis están determinadas por la disminución en la producción
de leche de hasta de un 50 % en el área del bovino afectado. Es decir, por cada sección
de la ubre que se diagnostica con mastitis se estima una reducción de hasta la mitad de
la producción de lácteos esperada. Adicionalmente, la presencia de mastitis en los bovinos
implica un gasto en tratamientos veterinarios costosos y en muchas ocasiones significa la
pérdida de bonificaciones asociadas a la sanidad de los animales y a la calidad del producto
entregado. En este contexto se estima que el costo anual de los casos de mastitis para la
industria lechera es cercano a los US 130 millones [Bradley, 2002].
Estudios previos muestran que la frecuencia de aparición de la enfermedad es de 40 casos
por cada lote de 100 vacas al año [Bradley, 2002]. Desde el punto de vista médico, la mastitis
se puede clasificar en mastitis cĺınica y subcĺınica. La mastitis cĺınica presenta una sinto-
matoloǵıa visible y es posible diagnosticar y actuar con relativa agilidad, sin embargo, la
mastitis subcĺınica no tiene sintomatoloǵıa visible y por tanto se dificulta su detección. Sien-
do aśı, existen casos en donde hasta el 25 % del hato se ve afectado sin que los propietarios
o encargados de los bovinos se percaten de la aparición de esta enfermedad.
Como estrategia para mitigar esta problemática, se busca desarrollar técnicas de diagnóstico
rápido que permitan establecer a tiempo y reaccionar apropiadamente ante la presencia de
mastitis. Existen numerosas técnicas para detectar la mastitis subcĺınica, entre las que se
destacan: Conteo de Células Somáticas (SCC), conductividad eléctrica de la leche, California
Mastitis Test (CMT), Wisconsin Mastitis Test y la prueba Whiteside [Emanuelson et al., 1987].
En particular, el SCC es de gran interés dado que es una métrica empleada para determinar
la calidad del la leche producida. En su función, las células somáticas son las células que
produce la ubre como sistema de defensa a las bacterias que ingresan por el pezón hasta la
glándula mamaria [Agrocolanta, 2018], es aśı, que muestras de leche con cantidades bajas
de células somáticas se califican como de alta calidad, dado que la ubre se encuentra sana
y no requiere producir estas células por el contrario, un conteo de células somáticas alto es
un indicador de enfermedad en la ubre. Sin embargo, el conteo de células somáticas no es
suficiente para dar un diagnóstico completo y determinar con certeza la presencia de masti-
tis más aún, estas técnicas están sujetas a la interpretación del experto y tienen capacidad
predictiva variable.
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Por este motivo, diferentes ĺıneas de investigación en el tema buscan integrar nuevas tec-
noloǵıas que puedan aportar información relevante en la identificación de esta enfermedad.
Entre estas ĺıneas se encuentra la medición de temperatura de las ubres de los bovinos,
de forma más precisa, la toma de imágenes térmicas—en adelante referidas también co-
mo termogramas, esta tecnoloǵıa se basa en fotografiar un cuerpo usando una cámara que
es receptiva a la radiación infrarroja que el cuerpo emite. En el caso del diagnóstico de
la mastitis, la toma de imágenes térmicas se puede emplear para determinar si la tempe-
ratura de la ubre de los bovinos se encuentra sobre los niveles de temperatura normal—
indicador de la posible presencia de la enfermedad, por lo tanto, la termograf́ıa infrarroja
se presenta entonces como una herramienta de diagnóstico no invasiva que busca estable-
cer la posible presencia de una enfermedad a través de la temperatura superficial de los
cuerpos. En medicina esta técnica ha sido empleada en el diagnostico de cáncer de mama,
detección de fiebre, aplicaciones dermatológicas, entre otras aplicaciones [Lahiri et al., 2012].
En el campo de la medicina veterinaria, la termograf́ıa infrarroja se ha empleado para de-
tectar dermatitis en bovinos [Alsaaod et al., 2014], detección de lesiones en sus pezuñas
[Alsaaod and Büscher, 2012][Nikkhah et al., 2005], y en general, para monitorizar de forma
remota la salud de los bovinos productores de leche[des Roches et al., 2017].
Trabajos de investigación recientes han demostrado cómo la termograf́ıa es una herramienta
rápida y no invasiva que es viable para detectar la mastitis subcĺınica, estos estudios basan el
diagnóstico en el análisis manual de la temperatura superficial de la ubre, han alcanzado un
porcentaje de diagnóstico alto en bovinos de raza pardo suiza y Holstein [Polat et al., 2010]
[Digiovani et al., 2016]. Sin embargo, la alta variabilidad de los entornos requiere aún mas que
se profundice en los estudios, principalmente que las metodoloǵıas sean evaluadas de forma
consistente en bovinos de diferentes razas, en entornos con diferentes condiciones ambientales,
con animales sometidos a diferentes prácticas en el proceso de producción de la leche, entre
otros. Es tanto aśı, que al realizar estos estudios de forma manual se tiene que el tiempo
efectivo para la toma de los termogramas, su procesamiento, análisis y posterior diagnóstico
es muy alto. Adicionalmente, la fiabilidad del diagnóstico está altamente condicionada por
la interpretación que hace el investigador sobre los termogramas. Estas dos problemáticas
limitan el aprovechamiento del potencial que tiene la termograf́ıa infrarroja para facilitar el
diagnóstico de la mastitis subcĺınica.
Esta tesis busca contribuir a la investigación en el diagnóstico de la mastitis subcĺınica me-
diante la integración de métodos automáticos de procesamiento y análisis de termogramas.
Aśı, al reemplazar la intervención manual en el proceso de diagnóstico se reduce el tiempo
entre la recolección de muestras y el diagnóstico; y de forma complementaria se disminuye el
riesgo de error asociado a la interpretación manual de los resultados. En este trabajo de inves-
tigación se evalua la viabilidad de emplear métodos automáticos en estudios de termograf́ıa
infrarroja, los cuales a su vez sirvan como herramienta diagnóstica de la mastitis subcĺınica.
Esta investigación se realiza en tres etapas: obtención y etiquetado de termogramas; pro-
cesamiento, segmentación y extracción de caracteŕısticas de termogramas; y finalmente la
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clasificación y diagnóstico automático.
El trabajo presentado se centra en bovinos de raza Holstein que se encuentran en pastoreo en
condiciones tropicales montañosas. El grupo de estudio fue bovinos enfermos y no enfermos
ubicados en tres diferentes fincas de la región de Caldas, a los cuales se les tomó fotograf́ıa de
sus ubres. Dado que los termogramas son obtenidos directamente en campo, en este trabajo
se propone un nuevo protocolo para la toma de imágenes en ambientes no controlados. El
etiquetado de los termogramas se realiza midiendo la concentración de células somáticas en
la leche producida por los bovinos fotografiados, aśı, un bovino se considera afectado por la
mastitis cuando en el conteo de SCC alcanza niveles superiores a 200 ≥ (1000/ml), y cuando
a su vez, la leche que produce contiene algún tipo de microorganismo [Digiovani et al., 2016].
El proceso de obtención y etiquetado de los termogramas resulta en una base de datos que
se emplea posteriormente para desarrollar y evaluar los métodos automáticos de diagnóstico.
La siguiente etapa de esta investigación se centra en la segmentación de las imágenes térmi-
cas y extracción de caracteŕısticas relevantes. El proceso de segmentación tiene como ob-
jetivo separar la región de interés, en este caso la ubre de los bovinos del resto de in-
formación no relevante contenida en la imagen. Para extraer la región de interés se con-
sideraron técnicas manuales y automáticas que emplean algoritmos de crecimiento de re-
giones [Feng et al., 2018] [Massa et al., 2014], formación de clusters por medio de k-means
[Mir et al., 2018], y operadores morfológicos [Di Rubeto et al., 2000]. Las imágenes obteni-
das son refinadas posteriormente aplicando filtros tales como: filtrado por promedio, filtro
circular y filtros estad́ısticos de orden 2D. Por consiguiente, la base de datos se extiende con
imágenes que contienen únicamente información relevante para el diagnóstico del estado de la
ubre; esta información es luego representada mediante caracteŕısticas que describen la infor-
mación contenida. En esta tesis se consideran caracteŕısticas estad́ısticas tales como: media,
mediana, moda, curtosis y asimetŕıa; también ı́ndices de textura como: enerǵıa, homogenei-
dad, entroṕıa y correlación; y finalmente se añaden caracteŕısticas ambientales que resultan
del proceso de etiquetado original de los termogramas. La selección de caracteŕısiticas si-
gue los lineamientos descritos por trabajos reportados en la literatura [Polat et al., 2010]
[Digiovani et al., 2016][Watz et al., 2019], en donde se explora también el potencial uso de
la termograf́ıa como herramienta soporte en el diagnostico de la mastitis subcĺınica.
Finalmente, en la tercera etapa de esta investigación se emplean métodos automáticos para
establecer si los termogramas obtenidos corresponden a bovinos que se encuentran o no
afectados por la enfermedad. Los métodos automáticos se basan en el procesamiento de las
caracteŕısticas que describen cada termograma, estas caracteŕısticas se procesan empleando
métodos de clasificación supervisada y no supervisada, siendo aśı posible determinar cuál de
éstos es el clasificador más efectivo para abordar el problema. En este trabajo se consideran
los clasificadores knn, svmL, svmP y k-means. El proceso de entrenamiento y evaluación de
los clasificadores sigue un método de validación cruzada de 10-fold, en donde el desempeño
del clasificador se caracteriza por su tasa de acierto (Acc), sensibilidad (Sens) y especificidad
(Espc).
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A partir de la experimentación y análisis de los resultados se logró concluir que se alcanza
una mayor eficiencia en la clasificación de los termogramas cuando se combinan descriptores
estad́ısticos de las imágenes con información relacionada a los factores ambientales. La inte-
gración de caracteŕısticas estad́ısticas como la media, y factores ambientales como el lugar
donde habitan los bovinos, permitió obtener un desempeño superior del 91 % en Acc, 92 %
en Sens y 86 % en Espec. Estos resultados son particularmente relevantes cuando se compa-
ran con el desempeño reportado en la literatura para trabajos de investigación que también
consideran la obtención de termogramas en ambientes no controlados. De forma más precisa,
el único trabajo encontrado que considera la toma de imágenes térmicas en campo reporta
un desempeño más bajo, encontrándose en el orden de 78,6 % en Sens y 77,9 % en Espec
[Zaninelli et al., 2018]. Como estudio comparativo, se ajustó la metodoloǵıa propuesta en
esta tesis a los valores de umbralización en el conteo de células somáticas propuestos por
Zanielli en [Zaninelli et al., 2018]. De forma consistente, el desempeño de los clasificadores
implementados en esta tesis se mantuvo con valores superiores al 81 % para Acc, Sens y
Espec, en la segmentación automática. Aśı, los resultados obtenidos durante la investigación
sugieren que la implementación de métodos automáticos de clasificación de termogramas es
viable y puede contribuir al diagnóstico de la mastitis subcĺınica.
Adicionalmente, a partir de la experimentación con diferentes técnicas de segmentación de
los termogramas, se logró determinar el grado de influencia que tienen este proceso en la
construcción de los métodos automáticos de detección de la mastitis subcĺınica. En la revisión
de la literatura, se encontró que existe un sólo trabajo de investigación [Watz et al., 2019]
que previamente aborda el efecto de emplear métodos de segmentación manual y automáti-
ca de termogramas en el diagnóstico de mastitis subcĺınica. Los investigadores reportan una
metodoloǵıa que integra software de reconocimiento de imágenes para comparar la tempe-
ratura máxima en algunas secciones de la ubre. En el caso de la clasificación que se basa en
termogramas segmentados manualmente, el desempeño fue de 93, 75 % para Sens y 96, 40 %
para Espec. De forma muy cercana, los clasificadores entrenados con termogramas segmen-
tados automáticamente alcanzaron un desempeño de 93, 75 % para Sens y 94, 96 % para
Espec. Desafortunadamente, en esta tesis no fue posible realizar la comparación directa de
los dos métodos debido a que dicha investigación se encuentra aún en proceso de publica-
ción. Sin embargo, se resalta que el desempeño de los clasificadores construidos siguiendo la
metodoloǵıa propuesta en esta tesis es muy cercano a lo reportado.
El desarrollo de esta tesis se estructura en seis caṕıtulos. En el segundo caṕıtulo se presenta
el trabajo de revisión del estado del arte y se relaciona los trabajos en donde la termograf́ıa
se emplea como herramienta de diagnóstico en medicina veterinaria, especialmente en los
principales aportes y metodoloǵıas que usan esta técnica para detectar la mastitis subcĺıni-
ca. En el tercer caṕıtulo se describe la metodoloǵıa propuesta y se detalla el protocolo de
adquisición y procesamiento de los termogramas, el proceso de segmentación de ubres bo-
vinas y los clasificadores empleados en la clasificación automática. En el cuarto caṕıtulo se
explica el diseño experimental, la base de datos, y los métodos estad́ısticos empleados para
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evaluar la eficacia del proceso de segmentación y el desempeño de los clasificadores. En el
quinto caṕıtulo se analizan y discuten los resultados obtenidos durante el trabajo de investi-
gación. Finalmente, en el último caṕıtulo se exponen las conclusiones y se presentan posibles
trabajos futuros.
1.1. Planteamiento del problema
En los últimos 20 años, se han realizado estudios que demuestra la viabilidad para emplear
termograf́ıa infrarroja en la detección de mastitis subcĺınica en bovinos, sin embargo, en la
mayoŕıa de los casos estos estudios se realizan en una población pequeña de bovinos y/o
en ambientes controlados—que no representan las condiciones reales de los lugares donde
usualmente es probable encontrar bovinos afectados. En cierta medida, la investigación en
este campo ha estado limitada por la dificultad y el tiempo requerido para procesar y ana-
lizar los termogramas empleados en el diagnóstico, generalmente los investigadores realizan
esta labor de forma manual, en donde en el mejor de los casos estos son solo asistidos por el
software genérico ofrecido por los desarrolladores de las cámaras térmicas. Siendo aśı inal-
canzable el estudio y evaluación exhaustiva de la técnica en poblaciones medianas y grandes
de bovinos.
Por este motivo, esta tesis realiza un ejercicio de investigación relevante para mitigar es-
ta problemática, donde, el trabajo presentado tiene un doble aporte al conocimiento: por
una parte, espera contribuir en la detección temprana de la mastitis subcĺınica en bovinos,
como también, se busca contribuir métodos efectivos para la segmentación, extracción de
caracteŕısticas y clasificación de imágenes térmicas.
1.2. Objetivos
Objetivo general
Desarrollar una herramienta soporte para el diagnóstico de la mastitis subcĺınica en vacas
de raza Holstein, en el trópico alto mediante la segmentación de imágenes térmicas.
Objetivos espećıficos
Generar un protocolo de adquisición de imágenes térmicas de bovinos en ambientes no
controlados.
Procesar digitalmente imágenes térmicas para la segmentación y extracción de carac-
teŕısticas de ubres bovinas.
Identificar y clasificar patrones relevantes en imágenes térmicas de bovinos que sirvan
de indicador para determinar la presencia de mastitis subcĺınica.
2 Estado del arte
En este caṕıtulo se relacionan una serie de antecedentes investigativos que presentan análisis
descriptivos y procedimentales acerca de la forma en que las imágenes térmicas contribuyen
a la localización de lesiones o enfermedades lo cual aporta al desarrollo de esta propuesta
debido al interés expĺıcito, de diagnosticar enfermedades y lesiones concernientes a la mastitis
subcĺınica.
La termograf́ıa infrarroja como herramienta de diagnóstico es una técnica que permite medir
la temperatura superficial a través de la radiación infrarroja que emiten los cuerpos, el
instrumento usado en la termograf́ıa para medir y captar la radiación infrarroja es la cámara
térmica.
Teniendo en cuenta que este trabajo se centra en la detección de la mastitis subcĺınica en
bovinos a partir de la segmentación de imágenes térmicas, se llevó a cabo una exploración
de los antecedentes relacionados con los siguientes elementos centrales: termograf́ıa en vacas,
segmentación de ubres, mastitis cĺınica y mastitis subcĺınica, las cuales se desarrollan a
continuación.
2.1. Termograf́ıa en bovinos
La termograf́ıa infrarroja (IRT), como herramienta de diagnóstico no invasiva también ha
sido puesta en práctica para detectar dermatitis digital (DD) [Alsaaod et al., 2014], en la
cual se recolectó un total de 1192 observaciones en IRT de 149 vacas alojadas en puestos de
corbata en ocho granjas diferentes. Los resultados indicaron que la IRT es una herramienta
de diagnóstico prometedora para detectar la presencia de DD en vacas lecheras al medir la
diferencia de temperatura de CBmax y Smax entre las patas traseras y delanteras, donde CB
es la región de la banda coronaria y S la piel. Sin embargo, para que las técnicas tengan
éxito, los patas deben estar limpias. El desarrollo de un sistema de alerta temprana para
detectar DD utilizando IRT podŕıa ayudar a los productores a seleccionar y tratar el ganado
afectado más rápidamente en una etapa temprana de la enfermedad. Esto, a su vez mejoraŕıa
el bienestar animal y reduciŕıa las pérdidas asociadas con la DD.
Desde otro enfoque, un estudio presentado por [Poikalainen et al., 2012], tuvo como objetivo
probar la idoneidad de una cámara con matriz de sensores para determinar las posibilidades
de registro del perfil térmico de las vacas en sus establos para investigar la posible aplicación
de los termogramas en la evaluación de la higiene del ordeño y el registro de lesiones. Dicho
estudio concluyó que la IRT como un método que se basa en herramientas no invasivas
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y simplemente manejadas con software de análisis espećıfico, tiene prioridades notables en
medicina veterinaria y en ganadeŕıa de precisión en, tanto en el diagnóstico de mastitis,
lesiones en las piernas, como en daños en la superficie corporal e higiene del ordeño, entre
otras.
2.2. Segmentación de termogramas en bovinos
En el caso de la investigación hecha en [Wirthgen et al., 2011], se desarrollan nuevas solucio-
nes para proporcionar procedimientos de diagnóstico basados en termograf́ıa infrarroja con
valores precisos de temperatura absoluta de la superficie del animal, centrando la atención
en el monitoreo de vacas lecheras en condiciones de cultivo t́ıpicas, aśı como en condiciones
ambientales variables.
Dentro de esta investigación se puede encontrar un conjunto de modelos que proporcionan
una segmentación satisfactoria en comparación con los resultados de una segmentación ma-
nual. La resolución de imagen utilizada (320 × 240 ṕıxeles), muestra algunas desventajas
para la extracción de caracteŕısticas, esto debido a que algunas estructuras anatómicas son
muy pequeñas, por lo cual se espera aumentar la resolución en futuras investigaciones.
Sobre la base de las encuestas de algoritmos de correspondencia basados en modelos, se
eligió el enfoque Modelos de Forma Activa (ASM), introducidos por Cootes y Taylor en
[Cootes, 2000]. Este enfoque implica tres partes separadas que pueden optimizarse indivi-
dualmente: La representación de la forma como modelo estad́ıstico paramétrico; el modelo
estad́ıstico de valores grises para los puntos de referencia y el algoritmo de búsqueda usando
ambos modelos. El enfoque ASM se probó con éxito en dos millones de imágenes IR (Infra-
rrojos) de vacas lecheras. Para la evaluación de la imagen automática, se creó un conjunto de
prueba de aproximadamente 11000 imágenes etiquetadas manualmente, cada una con tempe-
ratura de las regiones de interés (ROI). Las imágenes IR creadas automáticamente muestran
una alta correlación con las calculadas a partir de imágenes segmentadas manualmente, las
cuales mostraron cuatro series de tiempo de una vaca durante 34 d́ıas. Las caracteŕısticas IR
temperatura media Tmean y temperatura máxima Tmax son casi iguales para la ROI generado
manual y automáticamente.
Los autores discuten sobre investigaciones adicionales que enfrentan el desarrollo de un punto
de referencia para la segmentación y optimización del tiempo de ejecución, aśı como una
adaptación a los movimientos de distintos animales tal vez, incluso en animales “caminando”.
Además, los criterios de segmentación adecuados sin una verdad fundamental para detectar
segmentaciones incorrectas tienen que ser desarrollados.
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2.3. Termograf́ıa en el diagnóstico de la mastitis
El trabajo investigativo realizado en [del Carmen Rodŕıguez et al., 2008], reseña los benefi-
cios que conlleva la aplicación de la termograf́ıa en la ubre sana y con mastitis en ganado
vacuno Frisón y de carne ecológica mestizo, estableciendo una directa relación entre la tem-
peratura superficial de la ubre y sus patoloǵıas, especialmente la mastitis. El texto concluye
que, para una eficiente aplicación de la termograf́ıa infrarroja en la ubre del vacuno lechero,
es necesario tener en cuenta una serie de circunstancias externas que pueden condicionar
los resultados como lo son: la presencia de pelo o suciedad, la zona del pliegue inguinal y
factores ambientales.
El estudio de Metzner en [Metzner et al., 2015], tuvo como objetivo utilizar la termograf́ıa
infrarroja (IRT) para evaluar los cambios en la temperatura de la superficie de la ubre
después de la inducción de la mastitis por Escherichia coli. Durante un peŕıodo de tiempo
de 24 h después de la inoculación se tomaron termogramas de ambos cuartos traseros cada
2 h para determinar las temperaturas máximas Tmax y medias Tavg y calcular las diferencias
entre ambos. Se encontró que todas las vacas desarrollaron signos de mastitis cĺınica con
un aumento significativo en Tmax y Tavg con Tmax, 13 h después de la inoculación para los
cuartos traseros izquierdos (no infectados).
Los resultados demostraron que la detección de mastitis mediante IRT es posible si el inter-
valo entre exámenes no supera las 2h, además de que en la detección de mastitis cĺınica por
E. coli inducida experimentalmente por termograf́ıa infrarroja se debe considerar la totalidad
del aspecto posterior de ambos cuartos traseros.
El estudio propuesto por Martins en [Martins et al., 2013], tuvo como objetivo evaluar el uso
del termógrafo infrarrojo como una herramienta para ayudar en el diagnóstico de mastitis de
ovejas, especialmente la mastitis subcĺınica. El experimento se llevó a cabo en la Universidad
de Brasil, durante el invierno (peŕıodo seco) pues se caracteriza por bajas temperaturas en
la noche (cerca de 5◦C) y altas temperaturas durante el d́ıa (cerca de 30◦C). La temperatura
media del aire, la humedad del aire y la velocidad del viento en el tiempo de medición fue
de 9,3◦C, 88,3 % y 1m/s, respectivamente.
El estudio se realizó con treinta y siete ovejas que teńıan entre dos y cinco años, estas fueron
evaluadas semanalmente durante su lactancia excepto durante el peŕıodo perinatal. Todos
los animales permanecieron en el pasto durante el d́ıa y por la noche fueron alimentados
con ensilaje de máız y 250 gr de concentrado. Se recogió la leche para el recuento de células
somáticas y la determinación del nivel de compuesto de leche. El grupo de mastitis cĺınica
tuvo el nivel más alto de grasa y protéına, aśı como el nivel más bajo de lactosa. En la ubre las
temperaturas fueron mayores para el grupo de mastitis subcĺınica. Los datos de temperatura
de la ubre pudieron clasificar correctamente a los animales en los grupos de mastitis y el
análisis canónico mostró que estas temperaturas diferenciaban claramente los grupos de
mastitis subcĺınicas de los demás. Los análisis discriminantes mediante el uso de datos IRT
clasificaron correctamente a los animales en su estado de mastitis en aproximadamente el
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73 % (saludable, subcĺınica y cĺınica), mientras que utilizando los datos de compuestos lácteos
clasificaron correctamente el 85 % de los animales sanos en su grupo.
La temperatura infrarroja en la posición central de la ubre fue la variable más importante
para diferenciar entre los grupos, concluyendo que este puede ser el mejor punto IRT para
el diagnóstico de mastitis. Finalmente se encontró que a pesar de ser un método promiso-
rio se necesitan más investigaciones para mejorar la precisión del diagnóstico mediante la
termograf́ıa.
2.4. Termograf́ıa en el diagnóstico de la mastitis
subcĺınica
En el experimento de Polat en [Polat et al., 2010], se esperaba determinar las interrelaciones
entre los indicadores de mastitis y evaluar la capacidad de detección de mastitis subcĺınica
de la termograf́ıa infrarroja (IRT), en comparación con la Prueba de Mastitis de Califor-
nia (CMT). Se eligieron sesenta y dos vacas lecheras en peŕıodo de lactancia de una finca
privada, la cual utilizaba un sistema de ordeño portátil, que fue ubicado en un granero con
cama de paja y ordeñadas dos veces al d́ıa mediante un programa de alimentación pobre.
Para minimizar las interferencias de la luz, la humedad, flujo de aire y para que las vacas se
adaptasen a las mismas condiciones, fueron trasladadas antes del ordeño a una habitación
que no recibe luz del sol con una temperatura de 18 a 23◦C, antes del ordeño. Después de
permitir que las vacas descansen durante 30 minutos en esta sala, se midió la USST (Tempe-
ratura superficial de la piel de la ubre) mediante IRT (IR FlexCam S, infrarrojos Solutions
Inc., Plymouth, MN). Brevemente, antes de cada medición la resolución del termograma fue
calibrada a temperatura ambiente. Mientras que la vaca estaba en una posición de pie, se
llevaron a cabo exploraciones de distancia y termograf́ıa dirigidas a los cuartos delanteros
y cuartos traseros. Después de las mediciones USST, se descartó la leche inicial (aproxima-
damente 10 ml) antes de realizar la CMT, y luego fueron tomadas las muestras de leche
para el SCC. La medición USST y la toma de muestras para el SCC se realizaron en los
ordeños de la mañana y de la tarde, mientras que la CMT se realizó sólo en el ordeño de
la mañana. Los cuartos con 400,000 ≤ SCC células/ml se consideraron sanos y aquellos con
SCC > 400,000 células/ml se consideraron con mastitis subcĺınica. Debido a la variación en
la definición de la mastitis subcĺınica basado en SCC de corte, las evaluaciones (sanos frente
a mastitis subcĺınica) también se hicieron basadas en la consideración de 200.000 células/ml
como corte.
Los resultados publicados en el año 2010 por Polat en [Polat et al., 2010], concluyeron que el
IRT como herramienta no invasiva y rápida se puede emplear para la detección de mastitis
subcĺınica a través de la medición USST, con una capacidad de diagnóstico predictivo alta,
similar a la CMT cuando el cultivo microbiológico no está disponible. En conclusión, a
causa de ningún dato de cultivo microbiológico, el estado de la glándula mamaria se basó en
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SCC (al corte de 400.000 células/ml). Los cuartos con mastitis subcĺınica teńıan una mayor
temperatura de la superficie de la piel 2,35◦C que los cuartos sanos. La curva ROC reveló
que la sensibilidad y la especificidad de IRT (95, 6 % y 93, 6 %, respectivamente) no fueron
diferentes de las de CMT (88, 9 % y 98, 9 %, respectivamente), una medida subjetiva utilizado
rutinariamente en las operaciones de lácteos. Además de ser una herramienta no invasiva y
rápida, la IRT era suficientemente sensible para detectar los cambios térmicos en la piel de
la ubre causada por mastitis subcĺınica, concluyendo que esta herramienta también puede
ayudar los veterinarios y ganaderos en la detección temprana de la mastitis subcĺınica por lo
tanto, puede ayudar a la ejecución de un tratamiento inmediato y eficaz. Sin embargo, otros
estudios deben investigar la fiabilidad de IRT entre las vacas con caracteŕısticas diferentes
tales como: la paridad, la producción de leche, el tiempo relativo a la alimentación y el
ordeño; aśı mismo tener en cuenta las vacas en diversas condiciones ambientales tales como:
la temperatura del aire, la velocidad y la humedad, las cuales no se tuvieron en cuenta en
este experimento. Otros estudios también deben determinar la sensibilidad y especificidad
de la ITR, en cuartos con mastitis subcĺınica comprobados por la evaluación microbiológica.
En la investigación realizada por Digiovani en [Digiovani et al., 2016], que se llevó acabo en
septiembre de 2014 en una granja en el condado Apucarana, Estado de Paraná – Brasil,
alĺı se evaluaron un total de 48 vacas Holstein entre las 5:00 am y 7:00 am, Las imágenes
infrarrojas (IT) de la superficie de la ubre se recogieron mientras los animales descansaban
a la sombra y para diagnosticar la mastitis subcĺınica fue aplicada la prueba CMT. En este
trabajo realizaron el análisis de temperatura, comparando los cuartos posteriores catalogados
positivos y negativos arrojados por la prueba CMT sin encontrar ninguna diferencia, pero al
comparar los cuartos anteriores de los animales positivos y negativos arrojados por la prueba
CMT se encontró que la temperatura media de los positivos es 32◦C ±2,35 y de los negativos
31◦C ±2,10.
Al final del trabajo concluyen que el uso de la termograf́ıa parece prometedor para diagnos-
ticar la mastitis subcĺınica, pero hace falta un protocolo para guiar su uso, además, se deben
tener en cuenta los factores que infieren en la temperatura de la ubre.
El estudio de Zaninelli en [Zaninelli et al., 2018], realizado en enero de 2018 tiene como
objetivo evaluar la termograf́ıa infrarroja (IRT), en condiciones de campo, como una posible
herramienta para la evaluación del estado de salud de la vaca. Este estudio involucró 155
vacas Holstein Friesian criadas en tres fincas diferentes ubicadas en la región de lombardia
en Italia, las vacas que se tuvieron en cuenta en el estudio no presentaban ningún signo de
mastitis subcĺınica. En la adquisición de los termogramas el operador tomó 3 termogramas
por cada cuarto para luego escoger el de mejor calidad y aśı tener una imagen por cada
cuarto para realizar el experimento. Las imágenes se obtuvieron antes del inicio del ordeño
pensando en un proceso de automatización futuro, utilizando la USST como indicador de
monitoreo en el estado de salud de la ubre, estas imágenes se analizaron usando el software
LabVIEW (National Instruments, Austin, TX, EE. UU., Versión: 8.5).
Los resultados obtenidos demuestran una relación significativa entre la temperatura super-
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ficial de la ubre y el recuentro de células somáticas. La sensibilidad y especificidad en la
clasificación de la salud de la ubre fueron: 78,6 % y 77,9 % respectivamente al considerar
un nivel de recuento de células somáticas (SCC) de 200.000 células/ml como umbral para
clasificar una mastitis subcĺınica o 71,4 % y 71,6 %, respectivamente cuando se adoptó un
umbral de 400,000 células/ ml.
Al final concluyen que los resultados fueron aceptables considerando la gran cantidad de
animales involucrados y las condiciones de campo.
3 Metodoloǵıa
En este caṕıtulo se describe la metodoloǵıa propuesta para desarrollar el sistema de diagnósti-
co de la mastitis subcĺınica en bovinos mediante procesamiento de imágenes térmicas. En
primer lugar, se describe el protocolo a seguir para la recolección de termogramas en ambien-
tes no controlados. En particular, se abordan recomendaciones en cuanto a las condiciones
ambientales ideales, la preparación de los bovinos, la configuración y posicionamiento de la
cámara, la obtención y etiquetado de termogramas. En segundo lugar, se describen los méto-
dos a emplearse para procesar los termogramas, y su segmentación, estos métodos se emplean
diferenciando los cuartos anteriores y posteriores de las ubres de los bovinos. Finalmente,
se describen las caracteŕısticas a extraerse de las imágenes previamente segmentadas, y se
listan los métodos empleados para la construcción del sistema automático de diagnóstico.
3.1. Protocolo para la recolección de termogramas en
ambiente no controlado
La metodoloǵıa propuesta para la detección de la mastitis está condicionada en gran medida
por la calidad de los termogramas utilizados en el diagnóstico. Aśı, como parte de esta
tesis se propone un protocolo que busca estandarizar la recolección de termogramas; incluso
en situaciones de variabilidad ambiental. En otras palabras, este protocolo pretende ser un
claro descriptor que permita la reproducibilidad de los experimentos y la extensión de la
investigación en condiciones no controladas.
Durante el diseño de este protocolo se consideró que la recolección de las imágenes térmicas
se realizará generalmente en entornos no controlados, por este motivo, el protocolo describe
buenas prácticas para mitigar los efectos de variaciones en las condiciones ambientales, la
preparación de los bovinos, la parametrización de la cámara térmica y su posicionamiento
al momento de adquirir los termogramas.
Este protocolo se diseña originalmente para la cámara FLIR T450sc, sin embargo, el proceso
aqúı descrito puede hacerse extensivo con otras cámaras térmicas. Las especificaciones más
relevantes de la cámara FLIR T450sc se describen a continuación:
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Resolución 320× 240.
Sensibilidad térmica < 40 mK a 30◦C
Campo de visión (FOV) 25◦ × 19◦
Distancia focal mı́nima 0, 4m
−20◦C a +120◦C
Rango de temperatura 0◦C a +650◦C
+20◦C a +1500◦C
Frecuencia de imagen 30 Hz
Rango espectral 7, 5µm a 13µm
Resolución espacial 1,39 mrad
En las imágenes adquiridas, cada ṕıxel está asociado a una medida de temperatura indepen-
diente sobre la región que describe dicho ṕıxel.
3.1.1. Consideraciones ambientales y preparación de los bovinos
Dado que factores externos a los bovinos influencian la información recolectada en las imáge-
nes, es importante tomar en consideración las condiciones ambientales en las cuales se realiza
la toma de muestras. Entre los factores más relevantes se encuentran la velocidad del viento
y la humedad ambiental; ambos factores afectan las condiciones en las que se encuentra el
bovino y el propio funcionamiento de la cámara. De este modo, distintas corrientes de aire
pueden afectar la medición de la temperatura mediante la cámara termográfica en el inter-
cambio de calor por convección. En relación a la cantidad de agua en el ambiente, la humedad
excesiva, o lluvia, generan un recubrimiento entre la piel y el pelo de la ubre que disminuye
su temperatura superficial. Además, la condensación de agua en el lente de la cámara térmica
puede interferir con la captura de radiación infrarroja proveniente del bovino. Existe una
fuente de error adicional asociada a la cantidad radiación celestial fŕıa capturada por la
cámara; que eventualmente disminuye la calidad de las imágenes recolectadas [Testo, 2012].
Con el fin de mitigar los errores causados por factores ambientales, en este trabajo se procuran
las siguientes condiciones al momento de hacer la recolección de muestras [Testo, 2012]:
Velocidad del viento no superior los 4,4 m/s.
Dı́as sin lluvia y sin neblina, siendo esta más recurrente en la recolección de muestras
que ocurre entre las 2:00 am y 7:00 am.
Cielo nublado en la recolección de muestras que ocurre entre las 12:30 pm y 5:00 pm.
Sin embargo, existe la posibilidad de que las condiciones no siempre sean las ideales, por esto
es necesario registrar posibles cambios ambientales que puedan ser de utilidad en el posterior
análisis de los termogramas. Durante el trabajo en campo se debe registrar la temperatura
del medio ambiente, la velocidad del aire y la humedad relativa. También, es necesario reducir
fuentes de error asociadas al desplazamiento de los bovinos en el área de toma de muestras.
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Es importante que la recolección de los termogramas se realice cuando la temperatura de
los bovinos esté estable. Para esto, se procura que los animales estén preparados en el área
de trabajo al menos con 45 minutos de anticipación. Adicionalmente, es importante que se
encuentren estáticos y descansando durante un tiempo no menor a 30 minutos; esto con el
fin de reducir la variación de temperatura en las ubres por efectos de fatiga. En la figura
(3-1) se muestra un ejemplo del estado de los animales antes de empezar la recolección de
muestras.
Figura 3-1: Lugar de recolección de muestras.
3.1.2. Configuración y posicionamiento de la cámara térmica
A continuación se describen parámetros de configuración requeridos en la cámara térmica, en
especial aquellos que tienen influencia en el preproceso y presentación de los datos. Primero,
se listan aquellos parámetros que son configurados directamente en el dispositivo, tales como
emisividad, rango de temperatura, paleta de colores, campo o escala y post-procesamiento.
Posteriormente, se describen con más detalle los procedimientos para estimar los paráme-
tros relacionados con las condiciones ambientales, la temperatura aparente reflejada, y el
posicionamiento de la cámara.
Emisividad 0.98, ver [Pampariene et al., 2016]
Rango de temperatura −20◦C a +120◦C
Paleta de colores Rainbow HC
Campo o escala Desde temp. ambiente - 3◦C, hasta 37◦C
Post-procesamiento UltraMaxTM , con resolución de 640× 480
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Parámetros relacionados a las condiciones ambientales
En el proceso de configuración de la cámara se requiere tomar la temperatura, la humedad
relativa y velocidad del viento. Estas medidas le permiten al dispositivo realizar ajustes sobre
los datos y correcciones de error en los termogramas. Para aumentar la fiabilidad de estos
parámetros, la información se recolecta con equipos de medición profesional. Para efectos
de esta tesis, estas medidas se realizan con el equipo EXTECH Instruments 45160 3-IN-1
THERMO - ANEMOMETER - HUMIDITY. El posicionamiento ideal del dispositivo de
medida es en el punto medio entre la cámara y el bovino, a un metro de altura sobre el
suelo. Esto permite tener medidas neutras y sin la influencia tanto del animal como de las
personas involucradas en el procedimiento.
Temperatura aparente reflejada
La estimación de la temperatura a través de la emisión de radiación infrarroja es comúnmente
afectada por la radiación presente en el ambiente, y que es emitida por otros cuerpos. Aśı, es
necesario estimar y substraer de las imágenes aquel exceso de temperatura asociado a otras
fuentes de radiación. Existe una forma práctica para realizar este proceso, el cual consiste
en calibrar la cámara térmica de acuerdo a la radiación emitida por un cuerpo altamente
reflectante [FLIR, 2014]. La técnica se basa en los principios de un radiador Lambert, esto
es, un objeto que no emite pero refleja toda radiación incidente en todas direcciones, y
en forma homogénea. La cámara puede sustraer la radiación ambiental medida sobre un
radiador Lambert, mediante la toma de fotogramas con una configuración de emisividad de
1 m y a una distancia de 0 m del objeto a medir. En este trabajo, se emplea una lámina de
aluminio corrugada para emular los efectos de dicho radiador.
Posicionamiento de la cámara
El posicionamiento ideal de la cámara con respecto al bovino está condicionado por el campo
de visión (Field-of-View – FOV) proporcionado por el lente y el sensor del dispositivo. El
campo de visión está descrito por las expresiones 3-1 y 3-2, en donde H y V son las máximas
dimensiones del objeto a fotografiar en los planos horizontal y vertical respectivamente, para
ser capturado en su totalidad a una distancia d. Las variables x e y describen el campo de















El posicionamiento de la cámara se ajusta entonces para maximizar la región capturada en
los termogramas, sin que esto afecte o ponga en situación de estrés al bovino. El objetivo prin-
cipal es maximizar la cantidad de ṕıxeles que describen las cuatro subsecciones en la ubre de
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los bovinos—en adelante referenciados como cuartos de la ubre figura (3-2) [Elizondo, 2010].
Aśı, teniendo en cuenta las expresiones 3-1 y 3-2, el posicionamiento de la cámara cambia
según si se hace una captura de los cuartos anteriores o los cuartos posteriores de la ubre
del bovino. En el caso de los cuartos anteriores, los termogramas se toman por el lateral del
bovino y la cámara debe ubicarse a un 1 m de distancia de la ubre. La región cubierta por
la imagen corresponde a 0.44 m en el eje horizontal y 0.33 m en el eje vertical, en donde el
mı́nimo objeto identificable (IFOVgeo) tiene un mı́nimo de 3,5 mm de diámetro y se repre-
senta como un ṕıxel del termograma. En el caso de los cuartos posteriores, los registros se
toman desde la parte trasera del bovino y la cámara debe ubicarse 2 m de distancia. Aśı, la
región cubierta en el plano horizontal es de 0,88m y aquella correspondiente al plano vertical
es de 0.66 m.
De forma general, es recomendable posicionar la cámara usando un tŕıpode. En particular,
se buscan lugares cubiertos, en donde la incidencia de luz solar directa sobre el lente sea
mı́nima, y también, fuera del alcance de objetos reflexivos en su campo visual.
3.1.3. Obtención y etiquetado de termogramas
En este trabajo, la obtención y etiquetado de los termogramas se realiza a la par con las
sesiones de ordeño. Esto permite realizar un previo etiquetado de las muestras de acuerdo a
las condiciones de las ubres del bovino medidas en campo. El proceso empieza con el ingreso
individual de cada bovino a la zona de ordeño, antes de realizar el ordeño como se muestra
en [Zaninelli et al., 2018]. A continuación, se procede a capturar seis termogramas por cada
bovino: cuatro laterales, y dos desde la parte posterior. Se escogerá el mejor termograma para
representar cada cuarto. Finalmente, se toma la temperatura rectal del animal como se
muestra en [Pampariene et al., 2016], y se recogen muestras de leche de cada cuarto para el
posterior análisis microbiológico, clasificación y etiquetado de los termogramas.
Obtención de termogramas
Los cuartos de las ubres de los bovinos pueden reconocerse de acuerdo a los pliegues que
los separan, figura (3-2)[Elizondo, 2010]. Aśı, los primeros cuartos en fotografiarse son los
cuartos posteriores de la ubre. El termograma debe en lo posible registrar los dos pezones
posteriores y el surco intermamario de la ubre. Es recomendable mover la cola del animal
al momento de tomar la fotograf́ıa y evitar prácticas que puedan reducir la visibilidad de la
ubre, tales como amarrar las patas traseras del bovino. En la figura (3-22a)(a) se muestra
un ejemplo de la posición del animal al fotografiar los cuartos posteriores de la ubre, y en la
figura (3-4)(a), un ejemplo del termograma obtenido.
El siguiente cuarto en registrarse es el cuarto anterior derecho. En este caso, se debe procurar
que el termograma registre una porción de la inserción anterior o venas mamarias, el pezón
anterior derecho y la mayor porción del ligamento suspensorio. A diferencia de los cuartos
posterioreres, al fotografiar los cuartos anteriores se recomienda amarrar las patas traseras
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Figura 3-2: Anatomı́a de la ubre mostrando los diferentes ligamentos y cuartos.
del bovino para evitar la superposición del muslo de la pata sobre la ubre. En la figura (3-
22a)(b) se muestra un ejemplo de la posición del animal al fotografiar los cuartos posteriores
de la ubre, y en la figura (3-4)(b), un ejemplo del termograma obtenido.
Finalmente, el último cuarto en registrarse es el cuarto anterior izquierdo. De forma similar
en el lado derecho, el termograma debe registrar el pezón anterior izquierdo y el ligamento
suspensorio. También, es preferible amarrar las patas traseras para aumentar la visibilidad de
la ubre. En la figura (3-22a)(c) se muestra un ejemplo de la posición del animal al fotografiar







Figura 3-3: Posicionamiento del bovino para tomar las muestras.
Etiquetado de termogramas
El etiquetado de los termogramas corresponde al proceso de verificar mediante métricas
externas la presencia de mast́ıtis subclinica en los cuartos de las ubres fotografiadas. Este
proceso puede realizarse mediante estudios microbiológicos de la leche extráıda de cada cuar-
to, es aśı, que el conteo de microorganismos permite diagnosticar si un cuarto se encuentra
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(a) Cuarto posterior. (b) Cuarto anterior.
Figura 3-4: Ejemplo de imágenes térmicas.
afectado por la enfermedad.
En esta tesis, el etiquetado de cada termograma se realiza mediante la información suminis-
trada por el cultivo microbiológico y el SCC, después de estudiar el estado de cada cuarto.
Para realizar estos estudios, se toman muestras de leche de cada cuarto de los bovinos. Pri-
mero, es necesario desinfectar los pezones para evitar la contaminación de las muestras por
agentes externos, en este sentido, se desechan también los primeros 10 ml recogidos, como se
sugiere en [Polat et al., 2010]. Luego se procede a tomar y almacenar las muestras de leche
que se llevaran a laboratorio para realizar SCC y los cultivos microbiológicos.
Las etiquetas posteriormente asignadas a los termogramas corresponden a los reportes de los
estudios microbiológicos. Los termogramas obtenidos de cuartos con SCC < 200 (1000/ml)
se consideran sanos, es decir, termogramas en los que la ubre no presenta mastitis subclinica.
Por el contrario, termogramas obtenidos de cuartos que reporten SCC ≥ 200 (1000/ml),
con la presencia de microorganismos, se consideran afectados por mastitis subclinica ver
[Digiovani et al., 2016].
3.2. Preproceso de termogramas
El segundo paso en la metodoloǵıa propuesta corresponde al preproceso y preparación de los
termogramas. Dado que los termogramas son imágenes que representan valores de intensidad
de temperatura, se pueden procesar en forma de imágenes en escala de grises. La transfor-
mación de los termogramás a imágenes en escala de grises es diferente para los cuartos
anteriores de la ubre, en comparación a los cuartos posteriores. A continuación, se describen
las operaciones realizadas para obtener las imágenes en los diferentes cuartos. El preproceso
de las imágenes se realiza en el entorno de programación de Matlab.
3.2.1. Cuartos anteriores
Las imágenes capturadas por la cámara térmica se almacenan en formato digital. Estas
imágenes, por conveniencia, se almacenan en formato .mat. Para preprocesar las imágenes
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de los cuartos anteriores, se hace una transformación a escala de grises qué toma en cuenta
los valores máximos y mı́nimos de temperatura en la imagen. En las imágenes .mat, cada
ṕıxel (x, y) representa un valor de intensidad de temperatura. A cada ṕıxel en la imagen
I(x, y), se le asigna un valor en la escala de grises ajustado a los valores de Imin e Imax
que corresponde a la temperatura mı́nima y máxima de la imagen, respectivamente. Aśı, el
rango en el cúal se ubica el valor de los ṕıxeles de la imagen corresponde a [0 1], que a su
vez representa el valor mı́nimo y máximo de la imagen [Tmin Tmax]. En la figura (3-5) se
muestra la imagen en escala de grises obtenida a partir del preproceso de un termograma de
los cuartos anteriores.
Figura 3-5: Imagen en escala de grises cuarto anterior.
3.2.2. Cuartos posteriores
Los termogramas correspondientes a los cuartos posteriores también se almacenan en formato
.mat. A diferencia de los cuartos anteriores, cada termograma de los cuartos posteriores esta
asociado también a una imagen en formato RGB. La imágen RGB se construye empleando
la paleta de colores Rainbow3, y es producida por el software FLIR ResearchIR Max. Los
termogramas y sus correspondientes imagenes en RGB son idénticos en composición, pero
difieren en la información que proveen. Una muestra de estas imágenes se puede ver en figura
(3-6)(a).
A cada imagen RGB se le aplica un filtro laplaciano local rápido implementado en
[Guamán Tisalema, 2015] [Aubry et al., 2014] [Paris et al., 2011], con parámetros σ = 0, 2 ,
α = 5, y se fijan los niveles de intensidad a un valor de 16. Estos parámetros se establecen
con el fin de reducir el tiempo de preproceso de las imágenes sobre toda la base de datos. La
imagen resultante, después de aplicar el filtro, se muestra en la figura (3-6)(b).
Después de filtrar la imagen se separa cada canal del espacio RGB, obteniendo una imagen
independiente para los canales rojo, verde y azul, aśı como se muestra en las figuras (3-
7)(a)(b)(c). De acuerdo a los métodos mostrados en [Duarte et al., 2014], se transforman las
imágenes del espacio RGB al espacio de color YCbCr. En este espacio, Y corresponde a la
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(a) RGB paleta Rainbow. (b) Filtro laplaciano local rápido
Figura 3-6: Filtrado de la imagen RGB.
luminancia de la imagen y los parámetros Cb y Cr representan la crominancia. Un ejemplo
de imagen en el espacio YCbCr se muestra en la figura (3-8)(a)(b)(c)(d).
(a) Canal Rojo. (b) Canal Verde. (c) Canal Azul.
Figura 3-7: RGB por canales de color.
Finalmente, se procesa la imagen en formato .mat que contiene ṕıxeles en el rango [Tmin Tmax],
en donde Tmin es la temperatura mı́nima y Tmax es la temperatura máxima. La imagen se
transforma a escala de grises en donde el rango de valores queda definido en el intervalo
[0 1]. Un ejemplo de imagen transformada se muestra en la figura (3-9)(a). Como últi-
mo paso, se aplica un filtro laplaciano local rápido implementado en [Aubry et al., 2014]
[Paris et al., 2011], con parámetros σ = 0, 2 , α = 5 y los niveles de intensidad numérica
fijados en 16. La imagen resultante se muestra en la figura (3-9)(a).
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(a) Canal Y. (b) Canal Cb. (c) Canal Cr. (d) Imagen en espacio
de color YCbCr.
Figura 3-8: YCbCr por canales de color.
(a) Cuarto posterior en escala de grises. (b) Cuarto posterior luego de aplicar el filtro.
Figura 3-9: Preproceso imagen en escala de grises cuarto posterior.
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3.3. Segmentación y selección de caracteŕısticas de ubres
bovinas
En esta sección se describe primero el proceso de segmentación de imágenes, es decir, la
extracción de la región de interés de los termogramas. Luego, se detallan las caracteŕısticas
que se extraen de la región de interés, las cuales han sido seleccionadas a partir de la literatura
revisada.
El conjunto de métodos y técnicas seguidos en esta etapa del trabajo se proponen también
como un protocolo que puede ser extendido a otros análisis del estado de la ubre. En par-
ticular, a los diagnósticos que puedan ser asistidos por medio de sistemas de recolección,
preproceso y análisis de imágenes, como el estudio de la morfoloǵıa de la ubre como puede
verse en [Piccardi et al., 2012].
Dado que las imágenes difieren para los termogramas tomados de los cuartos anteriores y
posteriores de la ubre de los bovinos, se describe el proceso a seguir para segmentar cada
uno de estos de forma independiente.
3.3.1. Segmentación de cuartos anteriores
En los cuartos anteriores de la ubre la segmentación se realiza en dos etapas: primero, se
identifica, extrae y caracteriza las regiones de la imagen que corresponden a los pezones; y
luego, se realiza la segmentación de toda la ubre.
Figura 3-10: Diagrama segmentación cuarto anterior.
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Segmentación del Pezón
La segmentación del pezón se realiza extrayendo primero la región que contiene partes del bo-
vino, luego se encuentra el borde de la imagen y se aplica la derivada sobre él. A continuación
se extrae y valida la región de interés. El proceso se describe a continuación:
1. La segmentación del bovino en la imagen se realiza utilizando el método de Otsu, pues
este permite separar el objeto de estudio cuando se presenta gran diferencia entre este
y el fondo a descartar en la imagen. Para aplicar este método, se calcula el umbral
global T de la imagen en escala de grises, que luego se emplea para diferenciar las
regiones que corresponden al bovino y al fondo.
I(x, y) =
{
1, si I(x, y) ≥ T
0, en caso contrario
Adicional a lo anterior, es necesario transformar la imagen al espacio binario para
delimitar la región de interés. La imagen se rectifica aplicando operaciones morfológicas
tales como dilatación, complemento e intersección de conjuntos. Con esto se reducen
las irregularidades causadas por la binarización de la imagen mediante la selección del
umbral. Un ejemplo del resultado de este proceso se muestra en la figura (3-11)(a).
2. A partir de la imagen rectificada en el espacio binario, se procede a identificar el
borde que describe la ubre dentro de la imagen. Este proceso se realiza utilizando el
método de Canny. En el caso de que la imagen contenga varias regiones a delimitar, por
convención se escoge el borde que delimita la región con mayor área. Asegurando aśı
que el método es robusto ante la presencia de ruido en la segmentación. Los resultados
de este proceso se muestran en la figura (3-11)(b).
3. La estimación de la derivada sobre los resultados obtenidos después de aplicar el método
de Canny permiten determinar la mayor variación en la pendiente sobre el borde, y por
tanto, la ubicación de los pezones. Para calcular la derivada sobre el borde, primero se
extraen las posiciones (x, y) de cada ṕıxel no nulo y a su componente en el eje y se le
aplica la función Z = [y(2)− y(1), y(3)− y(2), . . . , y(m)− y(m− 1)], en donde m es
la longitud de y. El resultado corresponde a la primera derivada en donde se presenta
la mayor razón de cambio de un ṕıxel a otro. Aśı, el punto en donde se presenta la
mayor razón de cambio corresponde al punto en dónde se encuentra el primer pezón.
Para determinar los parámetros de configuración del proceso de segmentación au-
tomática, se selecciona aleatoriamente 100 muestras de las imágenes segmentadas ma-
nualmente, y a partir de ellas, se extraen valores adecuados de parametrización. Las
coordenadas del punto en dónde empieza el el primer pezón se determinan primero cal-
culando el valor absoluto |Z|, para después obtener máx|Z| y extraer el primer valor de
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Z = [z1 z2 . . . zm−1] que supere el 10 % del valor máx|Z|; este punto se representa como
p. En la figura (3-11)(c) se representa la derivada de la componente en y, en dónde
los puntos con mayor variación en Z se representan en rojo. A partir del preproceso
manual de las 100 imágenes seleccionadas aleatoriamente, se encontró que el ancho
promedio de los pezones corresponde a 74,45 ṕıxeles; el cual se aproximó a 70 ṕıxeles.
Entonces, el punto en donde termina el primer pezón, o en otras palabras, el punto
marcado por el ancho del pezón sobre la envolvente de la ubre, se determina calculando
p− 70.
4. A partir de los puntos p y p − 70 es posible determinar el borde que describe el
pezón, figura (3-11)(d). Esta información es obtenida luego de analizar la morfoloǵıa
del pezón. Primero, se calcula el esqueleto del borde y se conectan sus puntos inicial y
final, en dónde la ĺınea que une estos dos puntos hace parte de la ubre, figura (3-11)(e).
Aśı, el borde describe una región cerrada que posteriormente se puede rellenar para
tener una reconstrucción completa de la región que describe el pezón, figura (3-11)(f).
(a) Paso número 1:
Separación del fondo y del
bovino.
(b) Paso número 2:
Extracción del Borde.
(c) Paso número 3:
Derivada sobre el borde
(d) Imagen obtenida
del paso 3.
(e) Unión de los puntos
finales del esqueleto.
(f) Segmentación del pezón.
Figura 3-11: Pasos para segmentar el pezón.
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Los resultados se evalúan y se itera en el algoritmo hasta obtener una segmentación
adecuada de los pezones. Las imágenes se analizan a través de los momentos Hu,
compuestos por siete descriptores invariantes que cuantifican la forma de un objeto.
En este estudio, se considera el primer momento φ1, el cual debe reportar un valor
< 1. En caso de que esta condición no se cumpla, la imagen se rectifica y se aplica
nuevamente el proceso descrito en el paso tres; con el punto p de valor máx|Z| en 5 %
y si continua sin cumplirse la condición se evalúa en un 20 %.
Es necesario realizar el ajuste de el porcentaje debido a la variabilidad de la morfoloǵıa
de la ubre. Para determinar el valor base del porcentaje se analizó la muestra aleatoria
de 100 imágenes segmentadas manualmente. Sobre cada una de las imágenes se realiza
la extracción de cada pezón y se calcula el primero momento de Hu. Luego, se agregan
los datos sobre toda la muestra calculando el promedio. En este análisis se encontró que
el promedio del primer momento de Hu sobre toda la muestra es 0.2298. Este resultado
fue contrastado luego con el primer momento de Hu para el rango de porcentajes 5 %,
10 %, 15 %, 20 %, 25 % y 30 % en el punto p, que resultó en valores 1,06, 0,69, 0,77, 0,77,
0,86 y 1, respectivamente. Aśı el valor base del porcentaje se establece en un 10 %, dado
que el resultado para el primer momento de Hu se acerca más al promedio obtenido de
la muestra aleatoria. Adicionalmente, se encontró que existen casos en dónde el valor
base del porcentaje, es decir un 10 %, no produce resultados satisfactorios. En estos
casos particulares, se determinó que el primer momento de Hu es adecuado para los
porcentajes 5 % o 20 %, y por esto se incluyen como una alternativa de verificación en
el algoritmo. De este modo, el proceso es más robusto a las variaciones esperadas en
la morfoloǵıa de la ubre.
Segmentación de la Ubre
La segmentación de la ubre se realiza empleando el método de crecimiento de región y
operadores morfológicos dado que se conoce la forma de la región de interés que se quiere
obtener como se expone en [Di Rubeto et al., 2000] [Thomas et al., 1991], y aśı lograr una
segmentación lo más parecida posible a la determinada por el experto. Este proceso se
ejecuta sobre la imagen térmica sin aplicar ningún proceso de filtrado. Los procesos aqúı
descritos se siguen según estudios previos en la segmentación de imágenes térmicas dados en
[Massa et al., 2014]. Los pasos a seguir para realizar la segmentación mediante el método de
crecimiento de la región se enumeran a continuación.
1. Se determina el centro de masa de cada imagen binaria obtenida al segmentar el pezón.
Este centro de masa se emplea como semilla para aplicar el método de crecimiento de
la región. Por definición, la semilla se ubica siempre en la zona conexa.
2. El algoritmo crecimiento de regiones es un procedimiento que agrupa ṕıxeles próximos
que tienen propiedades similares, a partir de las caracteŕısticas de un ṕıxel semilla
3.3 Segmentación y selección de caracteŕısticas de ubres bovinas 27
inicial.
Para determinar qué ṕıxeles son añadidos, y cuales no lo son, para cada ṕıxel se calcula
el promedio de los valores de sus 8-vecinos. En la fase inicial, se toman los ṕıxeles que
están alrededor de la semilla y se calcula el promedio de la vecindad-8; un nuevo ṕıxel
se agrega a la región conexa en caso de que el promedio calculado promcal este en el
promcal − umbral < promcal < promcal + umbral.
3. La estimación del valor del umbral se realiza a partir de la información obtenida me-
diante el proceso de segmentación manual. Este umbral se define a partir del prome-
dio de las desviaciones estándar, el cual corresponde a 1,7. El valor se estima de la
segmentación manual realizada previamente, tomando como referencia el ṕıxel que co-
rresponde a la temperatura máxima en la imagen y al que se le substrae el promedio
de la temperatura registrada para todos los ṕıxeles que describen la ubre.
4. El proceso de crecimiento de regiones finaliza cuando a través del umbral se determina
que se han agregado todos los ṕıxeles vecinos que se encuentran en la región conexa.
La verificación de la eficacia de la segmentación se realiza usando el área de esta región
comparándola con el área promedio de la segmentación realizada de forma manual. En
casos en que el área la región conexa es mucho mayor en comparación al promedio del
área de la ubre obtenido con segmentación manual, se define una distancia máxima
para el crecimiento de la región. Por el contrario, en casos en que la región es mucho
menor que el promedio obtenido por segmentación manual, el valor del umbral se ajusta
para permitir un crecimiento mayor de la región. El resultado obtenido después de este
proceso se muestra en la figura (3-12).
Figura 3-12: Región conexa obtenida del algoritmo, crecimiento de región.
La siguiente etapa de la segmentación corresponde al refinamiento, dado que el método de
crecimiento de regiones no provee una reconstrucción completa de la ubre y segmentación
del cuarto anterior. Para empezar, la región conexa binaria es complementada con el borde
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obtenido en el paso 2 de la segmentación del pezón. Aśı, se logra obtener la región de la ubre
con un contorno definido de forma más clara. Después de esto, se ajustan los ṕıxeles dentro
del contorno para obtener una única región conexa. La imagen es posteriormente refinada
para unir los ṕıxeles que se ubican en el borde de ubre y aquellos que se encuentran en su
interior. Los pasos de este proceso se muestran en la figura (3-13).
(a) Agregando el borde. (b) Aplicando el relleno
de agujeros.
(c) Ajuste para realizar
refinamiento
Figura 3-13: Región conexa obtenida al realizar ajustes.
Esta etapa del proceso de segmentación se centra únicamente en los cuartos anteriores, por
este motivo, es necesario remover cualquier porción de los cuartos posteriores que se pueda
visualizar en las imágenes. De hecho, como se puede observar en las figuras anteriores, la
segmentación realizada contiene partes de la ubre que corresponden a un cuarto anterior y
una porción más pequeña del cuarto posterior. Para remover los ṕıxeles que corresponden
al cuarto posterior, se realiza una substracción de la región posterior en comparación a una
región de corte obtenida en relación a la posición del pezón del cuarto anterior. La región de
corte se construye empleando la semilla inicial encontrada en el método de crecimiento de
regiones, y generando una región que sigue un patrón circular. La región de corte se muestra
en la figura (3-14)(a), y el resultado de la substracción del cuarto posterior de la ubre se
muestra en la figura (3-14)(b).
Habiendo identificado el cuarto anterior de la ubre, se procede a substraer el pezón de
la imagen, figura (3-14)(c). Para aumentar la fidelidad de la segmentación en relación a la
región de interés se aplica una operación de dilatación al borde del pezón, para posteriormente
substraerlo de la imagen segmentada, figura (3-14)(d). Adicionalmente, se erosiona la ubre
para obtenerla lo más cercana posible a la región limitada por el experto, figura (3-14)(e) .
3.3.2. Segmentación de cuartos posteriores
La segmentación de los cuartos posteriores de la ubre difiere de la metodoloǵıa seguida para
segmentar los cuartos anteriores. Esto debido a la región que describe la ubre en relación
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(a) Ćırculo para lograr el cor-
te posterior.
(b) Resultado luego de reali-
zar el corte posterior
(c) Se quita el pezón.
(d) Dilatación del borde. (e) Segmentación final, luego de quitar el
borde y erosionar la parte restante.
Figura 3-14: Segmentación final cuartos anteriores.
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al posicionamiento del bovino y al resto de las imágenes. La segmentación de los cuartos
posteriores se lleva acabo en tres etapas: la identificación de las zonas de la imagen que
describen al bovino, la identificación de los puntos extremos y medios de la ubre, y finalmente
la extracción de la región de interés.
Figura 3-15: Diagrama segmentación cuarto posterior.
Segmentación del borde de la ubre
Al igual que con los cuartos anteriores, la segmentación del bovino en la imagen se realiza
utilizando el método de Otsu. Para aplicar este método, se calcula el umbral global T de
la imagen en escala de grises, se transforma la imagen al espacio binario para delimitar la
región de interés, y finalmente se aplican operadores morfológicos para extraer el borde que
describe la ubre del bovino. Las figuras (3-16)(a)(b)(c) muestran el proceso seguido para
obtener el borde de la ubre.
I(x, y) =
{
1, si I(x, y) ≥ T
0 en caso contrario.
Puntos extremos y medio de la ubre
Una vez determinado el borde que describe la ubre del bovino, se procede a determinar la
posición de los puntos extremos y medio de la ubre. Paro esto, se extraen las posiciones x, y de
cada ṕıxel no nulo—es decir, aquellos que se encuentran en el borde de la ubre. Para cada uno
de ellos se registra su componente en X, de la forma [x1 . . . x1 x2 . . . x2 . . . xn . . . xn]; en donde
n corresponde a la longitud de X. Entre estos valores repetidos, se selecciona un único valor
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(a) Separación de la vaca con
el fondo.
(b) Borde de la imagen bina-
ria.
(c) Selección del Borde
Figura 3-16: Segmentación del borde.
quedando de la forma [x1 x2 xn−1 xn], y a los cuales se acompaña con su correspondencia en
y. El vector de valores seleccionados se representa gráficamente en la figura (3-17).
Figura 3-17: Bordes con valores únicos.
Esta representación vectorial es útil para determinar los valores máximos del borde, y a su
vez, determinar la posición de los pezones. De forma más precisa, es de esperar que el vector
tenga dos máximos locales que corresponden a las posiciones de los pezones. Para obtener
estos valores, se calcula los máximos locales y el vector se ordena de forma descendente y
se escogen los dos valores máximos. Estos valores se relacionan con los pezones derecho e
izquierdo, pD y pI respectivamente en la figura (3-19)(a). El siguiente paso es determinar
la posición de los puntos extremos de la ubre, es decir, aquellos puntos donde el ligamento
lateral toca la pierna. Con este fin, se calcula el complemento del vector y se encuentran
nuevamente los máximos locales; estos en efecto corresponden a los puntos extremos donde
el ligamento lateral toca la pierna p1 y p3, aśı como se puede apreciar en la figura (3-19)(b).
Finalmente, se determina la posición del punto medio p2 de la ubre, también denominado
surco intermamario (3-18) [Navarrete, 2016]. Este punto divide la posición de los cuartos
y por definición debe encontrarse entre los puntos máximos de la ubre (3-19)(c) tal que
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pD < p2 < pI . Los puntos extremos y medios de la ubre se muestran en la figura (3-19)(d).
Figura 3-18: Sistema suspensor mamario.
Segmentación de la ubre
La segmentación de la ubre se realiza mediante el método de agrupación en clústeres K-
means para la cual usamos de referencia [Dhanachandra et al., 2015] y operadores mor-
fológicos por el conocimiento previo de la forma a la cual se quiere llegar según se indica en
[Di Rubeto et al., 2000] [Thomas et al., 1991]. La segmentación se realiza sobre las imáge-
nes obtenidas en el preproceso de imágenes en los espacios RGB y YCbCr. En particular,
se toma el canal rojo en el caso del espacio RGB, y el canal de luminancia Y en el caso del
espacio YCbCr. Cada una de las imágenes en estos canales se procesan mediante K-means
en tres regiones de la imagen, aśı como se muestra en las figuras (3-20)(a) y (3-20)(c). Pos-
teriormente se selecciona la región en donde se encuentra la ubre y se binariza cada canal.
Este proceso se muestra en las figuras (3-20)(b) y (3-20)(d).
A continuación, tanto la imagen que representa el canal rojo, como la imagen que representa
la luminancia, se combinan con el borde que describe el contorno de la ubre. A este contorno,
se le aplica una operación de dilatación con un elemento estructural lineal de longitud 100 y
ángulo 90◦, para que este borde crezca solamente en dirección vertical, aśı como se muestra
en la figura (3-21)(a). La dilatación se realiza con esta estructura lineal para evitar que la
región de interés crezca en dirección del ligamento lateral. Adicionalmente, cuando se suman
los canales binarizados con el borde dilatado, al resultado se aplica un operador de dilatación
con un elemento estructural en forma de disco de radio 7 y se llenan los agujeros. El resultado
para el canal rojo se muestra en la figura (3-21)(b), y el resultado para el canal de luminancia
se muestra en la figura (3-21)(c). Finalmente, las imágenes obtenidas del resultado descrito
anteriormente de los dos canales se suman para obtener una región convexa V , lo que se
ilustra en la figura (3-21)(d).
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(a) Máximos locales. (b) Complemento del vector.
(c) Máximos locales del complemento. (d) Puntos extremos y medio del borde.









Figura 3-20: Binarización de los canales seleccionados.
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(a) Dilatación del borde. (b) Canal rojo mas borde. (c) Canal lumiancia mas borde.
(d) Región convexa sumando canal rojo y luminancia.
Figura 3-21: Pasos para obtener la región convexa.
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A continuación, se emplean los puntos extremos y medio de la ubre, ver figura (3-19)(d),
para obtener una máscara que se multiplica con la región convexa. La máscara se muestra
en la figura figura (3-22)(b) y la imagen resultante se muestra en la figura (3-22)(c).
(a) Puntos extremos. (b) Máscara obtenida a partir
de los puntos extremos y
borde.
(c) Resultado de la multipli-
cación
Figura 3-22: Multiplicación de la mascara y la región convexa.
Dado que en la imagen de los cuartos posteriores muestra tanto el cuarto posterior derecho
como el cuarto posterior izquierdo, es necesario incluir una etapa de segmentación que dife-
rencie los cuartos. Una primera aproximación podŕıa ser la extrapolación del punto medio de
la ubre hacia la parte superior de la imagen. Sin embargo, los cuartos de la ubre no siempre
son uniformes, y la trayectoria del ligamento medio de la ubre que los separa con frecuencia
tiene una grado de inclinación. Por este motivo se propone adicionalmente un algoritmo que
facilite la identificación de cada cuarto. El algoritmo se describe a continuación:
Dada una imagen binaria J = [aij] con aij ∈ {0, 1}, se determinan las posiciones de
cada ṕıxel no nulo. Es decir, los ṕıxeles con coordenadas (i, j) tal que aij 6= 0 se integran
a una nueva matriz como X.
Se calculan las componentes principales {C1, C2} de la matriz X.
Se retira la primera componente principal C1 de X.
Se calcula la proyección a la segunda componente principal, ProyC2(V ) para cada
vector V ∈ X.
En este punto, si la proyección es positiva se establece que la coordenada V está en el
cuarto posterior derecho. Por el contrario, en caso de que la proyección sea negativa,
se establece que V esta en el cuarto posterior izquierdo.
El etiquetado de cada cuarto se realiza siguiendo un código de colores. De forma más
precisa, se asigna un color a cada cuarto de la ubre: el color cyan se reserva para los
36 3 Metodoloǵıa
cuartos posteriores izquierdos, y el color azul para los cuartos posteriores derechos. El
resultado de la segmentación de los cuartos se muestra en la figura (3-23)(a).
Como se mencionó anteriormente, también se realiza una segmentación haciendo una pro-
yección del punto medio de la ubre, descrita en la figura (3-23)(b). Para incrementar la
robustez del método, se define una división de los cuartos posteriores se toma en considera-
ción la inclinación de la ubre. De esta manera, primero se evalúa la segmentación realizada
con el algoritmo aqúı propuesto, luego sobre la imagen obtenida, ver figura (3-23)(a), se
traza un ćırculo con origen en el punto medio y un radio de 60 ṕıxeles; como se muestra en
la figura (3-23)(c). La segmentación mediante el algoritmo propuesto se considera válida en
los casos en que el ćırculo contenga ṕıxeles que se ubiquen al lado izquierdo y derecho del
centro de la ubre. Este método se prefiere sobre el corte por el punto medio dado que toma
en consideración el ángulo de inclinación de la división de los cuartos, como se puede ver
en la figura (3-23)(a). En caso de que el ćırculo trazado en el punto medio solo contenga
ṕıxeles que se ubican bien al lado izquierdo o sólo al lado derecho de la ubre, la segmentación
mediante el algoritmo propuesto se considera inválida. En esta situación, se toma la segmen-
tación realizada mediante el corte de la ubre por la proyección del punto medio, descrita en
la figura (3-23)(b).
Finalmente, la región de interés obtenida se extrae de la imagen. En la figura (3-23)(d) se
muestra el resultado final de la segmentación para el cuarto posterior derecho.
3.3.3. Selección de caracteŕısticas
Las caracteŕısticas responden a la información principal que se obtienen de las imágenes des-
pués de realizar los procesos de segmentación. Cada caracteŕıstica es aśı un descriptor único
de la composición de la muestra recolectada. En este trabajo, cada imagen está descrita por
un vector compuesto por 59 caracteŕısticas, de las cuales 25 son caracteŕısticas estad́ısticas,
20 son caracteŕısticas de textura y 4 son caracteŕısticas ambientales tomadas en la obten-
ción de los termogramas en campo. Las caracteŕısticas seleccionadas y los grupos a los que
pertenecen se listan a continuación.
Caracteŕısticas estad́ısticas
Se consideran caracteŕısticas estad́ısticas aquellas que describen valores estad́ısticos sobre la
población de ṕıxeles en la imagen. En este caso se escogen la media, mediana, moda, kurtosis,
y asimetŕıa. Estas caracteŕısticas son de especial interés dado que son los indicadores comunes
empleados en la caracterización de termogramas. Ejemplos de estos son [Polat et al., 2010] y
[Mohamed, 2015]. En este trabajo, estas caracteŕısticas se obtienen de las imágenes listadas
a continuación.
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(a) Corte de la ubre usando vectores propios. (b) Corte de la ubre usando punto medio.
(c) Ćırculo en el punto medio. (d) Segmentación final cuarto posterior.
Figura 3-23: Pasos para segmentar el cuarto posterior derecho.
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Imagen de intensidades de temperatura I(x, y).
Imagen I(x, y) filtrada mediante promedio y usando una máscara 5× 5.
Imagen I(x, y) filtrada mediante promedio y usando una máscara circular.
Imagen I(x, y) filtrada mediante estad́ıstica de máscara 5 × 5. Se consideran los 24
vecinos del ṕıxel organizados en forma ascendente, y se asigna el nuevo valor de ṕıxel
a aquel que ocupa la primera posición.
Imagen I(x, y) filtrada mediante estad́ıstica de máscara 5 × 5. Se consideran los 24
vecinos del ṕıxel organizados en forma ascendente, y se asigna el nuevo valor de ṕıxel
a aquel que ocupa la novena posición. La aplicación del filtro se muestra en la tabla
(3-1).
Caracteŕısticas de textura
Un método estad́ıstico para examinar la textura de una imagen que considere la relación
espacial entre pixeles es la matriz de co-ocurrencia de nivel de grises (GLCM). Cada posición
(i, j) de la GLCM es la suma del número de veces que el pixel con valor i coincidió con el
pixel j en la imagen de entrada, en la dirección especificada 0◦, 45◦, 90◦ y 135◦. En la figura
(3-24) se muestra la construcción de la matiz (GLCM) dirección 0◦ para la posición (1, 1) y
(1, 2) [Rı́os-Dı́az et al., 2009].
Figura 3-24: Construcción de la GLCM.
Las caracteŕısticas empleadas en este trabajo corresponden al contraste, enerǵıa, homoge-
neidad, entroṕıa y correlación en las cuatro direcciones, se escogen estas caracteŕısticas por
su relevancia para detectar cáncer de mama [Mohamed, 2015].
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90 40 7 101 20 10 80 14
102 24 32 43 76 80 72 81 1 1 1 1 1
78 56 54 11 15 78 31 38 1 1 1 1 1
15 3 87 74 37 19 82 90 1 1 1 1 1
65 85 47 23 56 82 24 42 1 1 1 1 1
96 35 35 5 75 6 41 26 1 1 1 1 1
128 250 418 73 78 49 1 29 Máscara 5x5
129 185 175 122 120 196 36 89
Imagen
90 40 7 101 20
102 24 32 43 76 [3 7 11 15 15 20 23
78 56 54 11 15 24 32 37 40 43 47 54
15 3 87 74 37 56 56 65 74 76 78 85
65 85 47 23 56 87 90 101 102]
Multiplicación de la Se organizan los datos y se toma
máscara por la imagen la novena posición
0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 15 11 15 15 0 0
0 15 32 24 31 31 19 0
0 15 35 32 32 31 24 0
0 15 37 35 31 26 19 0
0 23 56 47 37 36 24 0
0 0 35 35 23 23 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0
Resultado final
Tabla 3-1: Aplicación del filtro.
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Entroṕıa: Es una medida de la aleatoriedad, que alcanza su valor máximo cuando todos los
elementos en la GLCM son iguales. Por lo tanto se espera que una imagen en la cual la
mayor cantidad de los ṕıxeles tengan las mismas intensidades va tener baja entroṕıa y una






p(m,n) log p(m,n) (3-4)
Contraste: Es una medida opuesta a la homogeneidad, el contraste tendrá un valor alto si









Homogeneidad: Es una medida que indica el grado de cercańıa de la distribución de los







(1 + |m− n|)
(3-6)
Correlación: Es una medida que muestra la relación de un ṕıxel con los demás en toda
la imagen o la GLCM. Su rango es [−1, 1], y la correlación es 1 o -1 para una imagen





































G es la imagen en escala de grises de la región de interés, y p(m,n) son las posiciones de la
GLCM descritas en [Mohamed, 2015].
Adicionalmente, la matriz de co-ocurrencia de nivel de gris (GLCM) se calcula sobre la
imagen en escala de grises en el rango [0 256], utilizando el valor mı́nimo y máximo de todas
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Figura 3-25: Imagen a la cual se le aplica GLCM.
las imágenes. En la GLCM, se define que la posición (1, 1) = 0 en las cuatro direcciones.
Las caracteŕısticas extráıdas se obtienen de la multiplicación de la imagen original en escala
de grises y aquella resultante del proceso de segmentación; aśı como se muestra en la figura
(3-25).
Caracteŕısticas ambientales
Se consideran caracteŕısticas ambientales aquellas que aportan información adicional sobre
las condiciones en las que se obtuvo la imagen. En este caso, para cada imagen, se registra
la información ambiental en el momento de la obtención de los termogramas. Teniendo en
cuenta lo anterior, las caracteŕısticas ambientales en este trabajo corresponden a la velocidad
del viento, la humedad, la temperatura ambiente y el lugar de la recolección de muestras.
3.4. Clasificación automática de ubres con mastitis
subcĺınica
En cierta medida, el objetivo de este trabajo es proveer una herramienta que ayude al
diagnóstico de la mastitis subcĺınica. De forma particular, las metas son primero lograr
determinar la presencia de mastitis mediante el análisis manual de termogramas, y pos-
teriormente, emplear esta información para realizar un diagnóstico automático. Dentro de
este trabajo se considera evaluar metodoloǵıas de clasificación supervisada y no supervisa-
da con el fin de diseñar estos sistemas automáticos. Dentro de los métodos de clasificación
supervisada se evalúa la eficacia de máquinas de soporte vectorial (SVMs) y el método
no paramétrico K-nearest neighbors (Knn). La Máquina de Soporte Vectorial se configura
con una función kernel lineal y una función polinomial de orden 3, y el método Knn se
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estudia para el caso de tres vecinos. Estos clasificadores son especialmente relevantes pa-
ra este estudio dado que previamente han sido implementados con éxito en la clasificación
de cáncer de mama, mediante el análisis de termogramas, ejemplos de estas investigaciones
son [Wakankar and Suresh, 2016] y [Milosevic et al., 2014a]. Finalmente, como método base
de comparación, se realiza un proceso de clasificación no supervisada empleando el método
K-means.
4 Diseño experimental
En este caṕıtulo se detalla el diseño de los experimentos y el proceso de evaluación de
la metodoloǵıa propuesta en el caṕıtulo tres. La metodoloǵıa descrita se ha implementado
como una herramienta soporte a ser evaluada en el diagnóstico de poblaciones de bovinos
en la región de Caldas, Colombia. En la primera parte del caṕıtulo, se define el entorno en
donde se encuentran las poblaciones a ser estudiadas. Más adelante, se detalla el proceso de
selección y obtención de la muestra de termogramas que posteriormente se emplearán para la
construcción de los sistemas automáticos de clasificación y diagnóstico. Finalmente, la última
parte de este caṕıtulo, explica el proceso de entrenamiento y validación de la herramienta.
En particular, se especifican las métricas de desempeño empleadas durante el análisis de los
resultados.
4.1. Construcción de base de datos de termogramas
4.1.1. Entorno de trabajo
La adquisición de las imágenes térmicas se llevó a cabo entre los meses de Marzo y Julio
del 2017 en las fincas el Portal, el Tirol y Bretañita, zona rural del municipio de Villamaria,
Caldas Colombia. Estas fincas están por encima de los 2100 m.s.n.m y cuentan con registros
técnicos que contienen toda la información zootécnica relacionada con las vacas. Dichas fincas
solo poseen la raza holstein en producción.
4.1.2. Selección de la muestra
Para este estudio se tuvieron en cuenta 105 vacas de raza holstein durante los ordeños de la
mañana y de la tarde, pertenecientes a las fincas el Portal, el Tirol y Bretañita, además las
vacas fueron evaluadas cĺınicamente, incluyendo solo vacas lactantes cĺınicamente sanas. No
se incluyeron vacas con enfermedades infecciosas contaminantes. Todos los animales fueron
evaluados mediante examen f́ısico general, hemograma y qúımica cĺınica para determinar su
estado de salud en general antes del inicio del experimento. También, se realizó examen visual
de la ubre y la leche con palpación de la ubre para comprobar la presencia de alteraciones
visibles en la leche, inflamación, textura del tejido, hipersensibilidad, y enrojecimiento.
Los termogramas del órgano mamario de las vacas están compuestos por 275 imágenes en la
mañana y 265 imágenes en la tarde, aqúı es importante tener presente que no se tienen la
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]
Finca Horario AD AI PD PI
Mañana 26 24 21 19
Portal
Tarde 25 22 19 17
Mañana 34 25 33 33
Tirol
Tarde 30 31 29 31
Mañana 12 15 17 16
Bretañita
Tarde 13 16 15 17
Tabla 4-1: Distribución de los Cuartos AD-anterior derecho, AI-anterior izquierdo, PD-
posterior derecho y PI- posterior izquierdo.
Finca Horario AD AI
Sano Enfermo Sano Enfermo
Mañana 17 9 16 8
Portal
Tarde 16 9 14 8
Mañana 33 1 20 5
Tirol
Tarde 29 1 26 5
Mañana 10 2 13 2
Bretañita
Tarde 10 2 14 2
Tabla 4-2: Distribución de los Cuartos Anteriores entre sanos y enfermos.
misma cantidad de cuartos en la mañana que en la tarde porque al realizar el análisis de los
termogramas se descartaban algunas muestras por encontrarse mojados o sucios, esto debido
a que la muestras se haćıan en diferentes horarios, además no todos los cuartos en las vacas
se consideraron porque algunas lo teńıan perdido. La distribución de los cuartos, las fincas
y el horario se describen en la tabla (4-1).
Según los criterios seleccionados para diagnosticar la mastitis subcĺınica los cuartos en la
mañana están compuestos por 224 sanos y 51 enfermos, en la tarde están compuestos por
215 sanos y 50 enfermos, la distribución de estos se muestran en las tablas (4-2) (4-3)
respectivamente.
Las imágenes capturadas por la cámara térmicas se descargan usando el programa FLIR
ResearchIR Max y luego son exportadas al formato .mat.
4.2. Entrenamiento y validación del clasificador
Con el objetivo de realizar la clasificación automática de las ubres con mastitis subcĺınica,
los clasificadores usados están entrenados y probados utilizando una validación cruzada de
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Finca Horario PD PI
Sano Enfermo Sano Enfermo
Mañana 14 7 14 4
Portal
Tarde 11 8 12 5
Mañana 29 4 30 3
Tirol
Tarde 25 4 27 4
Mañana 13 4 15 1
Bretañita
Tarde 13 2 17 0
Tabla 4-3: Distribución de los Cuartos Posteriores entre sanos y enfermos.
10-fold para aśı garantizar una prueba exhaustiva con todas las muestras. Mediante esta
técnica, el conjunto de datos es dividido al azar en un conjunto de K = 10 conjuntos distintos.
Luego, se realiza el entrenamiento con los conjuntos equivalentes a K − 1 y se prueba con el
conjunto restante. Esto se repite para todos los posibles conjuntos de entrenamiento y prueba.
Usando el trabajo presentado en [Milosevic et al., 2014a] los resultados de la clasificación son
el promedio de todos los resultados de K.
El rendimiento de los clasificadores se evalúa mediante los siguientes factores: Tasa de acierto
(Acc), Sensibilidad (Sens) y Especificidad (Espec) de detección. Definidos de la siguiente
manera:
1. La Tasa de Acierto de clasificación depende del número de muestras clasificadas co-
rrectamente.
Acc =
V P + V N
V P + FP + V N + FN
(4-1)
2. La Sensibilidad es la proporción de casos positivos que son bien detectados por la
prueba, es la capacidad de detectar las mastitis subcĺınica en vacas enfermas.
Sens =
V P
V P + FN
(4-2)
3. La Especificidad es la proporción de casos negativos que son bien detectados por la
prueba, es la capacidad para descartar la mastitis subcĺınica en vacas sana.
Espec =
V N
V N + FP
(4-3)
Donde V P es verdaderos positivos, FN falsos negativos, V N verdaderos negativos y
FP los falsos positivos.
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Para evaluar el desempeño del algoritmo en la detección de la región de interés DROI
[Blandón, 2011], se considera el porcentaje de ṕıxeles que están en la región de interés Iroi






∗ 100 % (4-4)
5 Resultados y discusión
En este caṕıtulo se presentan los resultados obtenidos a partir de la experimentación con la
herramienta soporte para el diagnóstico de mastitis subcĺınica mediante la segmentación de
imágenes térmicas. Los resultados se organizan de forma que exponen los hallazgos relacio-
nados a cada componente de la metodoloǵıa propuesta. Primero, se describen las lecciones
aprendidas en cuanto a la etapa de obtención de termogramas en campo. Más adelante, se
muestran los resultados obtenidos después de evaluar los métodos de segmentación automáti-
ca. En este caso, el análisis diferencia entre el procesamiento de imágenes que contienen el
cuarto anterior de la ubre y aquellas imágenes que contienen el cuarto posterior de la ubre. A
continuación, se analiza la pertinencia de las caracteŕısticas seleccionadas como descriptores
de las imágenes. Finalmente, se muestran los resultados obtenidos en el proceso de clasifica-
ción, y de forma más general, los indicadores de desempeño de la herramienta al diferenciar
muestras de bovinos enfermos y no enfermos.
5.1. Resultados en la recolección de termogramas
En el protocolo de adquisición desarrollado para tomar imágenes térmicas de vacas holstein
en el trópico alto se planteó que en la obtención de los termogramas de los cuartos posteriores
en lo posible se registrarán los dos pezones posteriores y el surco intermamario de la ubre.
En algunos casos, adquirir las imágenes de esta forma se haćıa imposible por su propia
morfoloǵıa, tal como se muestra en las figuras (5-1) [Conafe, 2001] con respecto al surco y
(5-2)[Conafe, 2001] con respecto a los pezones, además de la posición natural de las patas,
figura (5-3)[Conafe, 2001]. Por tal motivo, algunos termogramas posteriores se ven como los
relacionados en la figura (5-4) .
(a) Fuerte. (b) Intermedio. (c) Débil
Figura 5-1: Surco intermamario de la ubre.
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(a) Muy juntos. (b) Deseable. (c) Fuera de los Cuartos
Figura 5-2: Pezones.
(a) Paralelas. (b) Muy juntas.
Figura 5-3: Patas.
Figura 5-4: Termogramas cuarto posterior.
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Entre los principales inconvenientes durante el protocolo de adquisición están, el corto tiempo
para realizar las muestras y el posicionamiento del animal. Respecto a la captura de los
termogramas, en la mañana se realizan con mayor facilidad que en la tarde. Adicionalmente,
las muestras de la mañana cuentan con mayor contraste térmico, pero pese a ello se pierde
la imagen RGB si se quiere realizar un análisis usando la misma.
5.2. Resultados en el procesamiento de termogramas y
segmentación
En el método implementado para identificar la región de interés el análisis del desempeño se
realiza separando los cuartos anteriores y posteriores y comparando los resultados obtenidos
en la segmentación automática con la segmentación manual obtenida por el experto.
5.2.1. Resultado segmentación de cuartos anteriores
La metodoloǵıa propuesta para la segmentación de los cuartos anteriores se aplicaba bien
para algunas imágenes, mostrando rendimiento similares en los dos horarios que se realizaron,
como lo muestra la tabla (5-2). Sin embargo, en algunas imágenes no fue posible extraer
la región de interés dado que al momento de implementar la técnica hab́ıan unas imágenes
que no cumpĺıan con el protocolo propuesto para la adquisición del termograma. Una de
las etapas más importantes en la metodoloǵıa propuesta es la segmentación del pezón. El
resultado de encontrar el pezón de forma correcta depende el éxito de la región de interés,
dado que en él esta la semilla para inicializar el algoritmo de crecimiento de regiones y de
está depende el buen rendimiento del algoritmo según lo establecen en [Santiago et al., 2015],
además, la buena extracción del pezón también permite cortar de manera correcta la porción
del cuarto posterior presente en los termogramas adquiridos. En una de las etapas para la
extracción del pezón se deb́ıa adquirir de forma correcta el borde, pero en algunos casos este
borde teńıa porción de las venas mamarias, como se muestra en la figura (5-5)[Espadas, ] y
la derivada se calculaba pero no se encontraba de forma correcta el ṕıxel en el cual empezaba
el pezón, para poder corregir este detalle se eliminaron algunos ṕıxeles que estaban adheridos
al borde de la imagen.
Como resultado de la extracción de los pezones, en la figura (5-6) se muestran algunas
imágenes de los pezones segmentados, los cuales al ser evaluados de acuerdo a los siete
momentos de Hu dan como resultado los mostrados en la tabla (5-1).
Al evaluar el primer momento de Hu φ1 en todas las muestra, se obtiene un desempeño
del 98,51 % con un promedio de 0, 2266 ± 0, 076, el desempeño de esta etapa es bastante
bueno debido a la retroalimentación que se le hace al algoritmo al no permitir continuar
con las etapas de la metodoloǵıa si este no cumple la condición φ1 < 1, para lograr que se
cumpla esta condición lo que se hace es cambiar el umbral del 10 % propuesto en el valor
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Figura 5-5: Surco intermamario de la ubre.
Figura 5-6: Evaluación del pezón con los momentos de Hu.
Momentos de Hu
Figura φ1 φ2 φ3 φ4 φ5 φ6 φ7
1 0,22 0,012 0,0043 0,00047 4,84e-07 6,92e-07 -4,71e-07
2 0,19 0,009 0,0007 7,51e-06 2,25e-12 1,25e-07 5,79e-10
3 0,22 0,014 0,0052 0,00090 1,87e-06 7,85e-05 -6,07e-07
4 0,22 0,009 0,0081 0,00148 5,08e-06 0,00012 -7,82e-07
5 0,21 0,014 0,0010 9,78e-07 2,92e-11 1,10e-07 -1,27e-11
6 0,20 0,011 0,0011 1,38e-05 1,58e-09 1,37e-06 7,47e-10
7 0,24 0,009 0,0117 0,00038 6,02e-07 3,71e-05 5,40e-07
8 0,22 0,004 0,0104 0,00195 7,59e-06 -3,21e-06 4,56e-06
Tabla 5-1: Momentos de Hu para las imágenes de la figura (5-6) .
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Algoritmo Cuarto Anterior Horario Desempeño
Mañana 90.99
Crecimiento de regiones con ajustes
Tarde 90.66
Tabla 5-2: Desempeño del algoritmo Cuarto Anterior.
máx|Z|, de esta forma, primero se realiza con un valor del 5 % y luego si no cumple la
condición de φ1 < 1 se realiza con un valor del 20 %. En la metodoloǵıa propuesta se escoge
el algoritmo de crecimiento de regiones para extraer la ubre por la información que se conoce
(información a priori de los ṕıxeles), en este caso puntos calientes, por lo tanto este seŕıa el
punto de salida del algoritmo basados en el texto [González and Woods, 1996], para lograr
una óptima segmentación de la ubre se tuvo en cuenta el promedio del área de las ubres
calculadas en la segmentación manual, esto se realizó por dos motivos: el primero porque en
algunos casos especialmente en las muestras de la mañana los pezones estaban fŕıos, figura
(5-7)(a) y de estos depend́ıa la semilla, entonces para solucionar esto se escoǵıa un umbral
más amplio si la región encontrada era muy pequeña; el segundo porque en algunos casos
presentados en las muestras de la tarde los bovinos estaban expuestos al sol y la temperatura
de la ubre era similar a la temperatura superficial del resto del bovino, figura (5-7)(b), para
solucionar este inconveniente se le colocó al algoritmo un ĺımite en el crecimiento de la región
y un umbral más pequeño, este limite depend́ıa del calculado con la información adquirida
en la segmentación manual.
(a) Pezón fŕıo. (b) Vaca expuesta al sol.
Figura 5-7: Problemas al aplicar el método crecimiento de regiones.
El rendimiento de la metodoloǵıa para seleccionar la región de interés se muestra en la tabla
(5-2), la cual es bastante aceptable y muy similar en los diferentes horarios.
En la figura(5-8) se muestra la superposición de la segmentación automática y la segmen-
tación manual, donde la región amarilla son los verdaderos positivos, la azul oscura son los
falsos negativos, la cyan son los falsos positivos y el fondo los verdaderos negativos.
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Figura 5-8: Segmentación de cuartos anteriores Automática vs Manual.
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Algoritmo Cuarto Posterior Horario Desempeño
Mañana 85.23
K-means canal R y Y con ajustes
Tarde 83.28
Tabla 5-3: Desempeño del algoritmo Cuarto Anterior.
5.2.2. Resultado segmentación de cuartos posteriores
En la metodoloǵıa propuesta el primer paso consist́ıa en extraer el borde para luego calcular
los puntos extremos y el punto medio de la ubre, pero como se vio en los resultados de la
recolección de termogramas en algunas muestras es dif́ıcil calcularlos, entonces se decidió
omitir esta etapa y las que implicaban el uso de estos y se pasó directamente a la etapa de la
segmentación usando K-means en los dos canales y la separación de los cuartos posteriores
se desarrolló usando el algoritmo descrito en esta etapa usando los vectores propios. Para
encontrar estos puntos de manera óptima, cuando se buscaban los máximos locales estos
se calculaban sobre una vecindad de 20 ṕıxeles para aśı evitar la mayor cantidad de estos
puntos y escoger los más adecuados, además, cuando el surco intermamario era muy débil o no
estaba en medio de los puntos pI y pD, se calculaba el punto p2 usando el punto medio de los
pezones. Antes de implementar esta metodoloǵıa se hab́ıa propuesto la segmentación usando
el algoritmo de crecimiento de regiones, pero el resultado final al evaluar el rendimiento era
de un 60 %, debido a que en los cuartos posteriores es dif́ıcil identificar el ligamento lateral
profundo y superficial, es decir, el borde de la ubre con la pata es un área compleja porque
estas zonas tienen casi la misma temperatura, esto debido a la fricción al caminar como se
muestra en la figura (5-9), por ese motivo se decidió trabajar con el K-means que muestra
un mejor rendimiento.
Figura 5-9: Cuartos posteriores con problemas
El rendimiento de la metodoloǵıa para seleccionar la región de interés se muestra en la
tabla (5-3), este rendimiento es aceptable teniendo en cuenta lo descrito en resultados de la
recolección de termogramas y la poca separabilidad de la ubre con la pata, la cual era más
evidente en las muestras de la tarde, por tal motivo, el rendimiento es un poco menor.
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En la figura (5-10) se muestra la superposición de la segmentación automática y la segmen-
tación manual, donde la región amarilla son los verdaderos positivos, la azul oscura son los
falsos negativos, la cyan son los falsos positivos y el fondo los verdaderos negativos.
Figura 5-10: Segmentación de cuartos posteriores Automática vs Manual
5.3. Resultados en la extracción de caracteŕısticas
En la revisión del estado del arte la caracteŕıstica más usada para determinar la presencia o
ausencia de la mastitis subcĺınica era la media de la temperatura, aśı que decidimos calcular
esta media en las diferentes fincas, como se muestra en la tabla (5-4).
5.4 Resultados en la clasificación de mastitis subcĺınica en ubres bovinas 55
Finca Horario Sano Enfermo
Portal
Mañana 31.67± 0.76 32.96± 0.70
Tarde 33.75± 1.04 34.59± 1.19
Tirol
Mañana 32.69± 1.02 34.35± 0.35
Tarde 33.37± 0.75 35.31± 0.50
Bretañita
Mañana 32.73± 0.81 34.19± 0.53
Tarde 34.03± 1.01 35.38± 1.12
Tabla 5-4: Temperatura Media de las fincas.
Al revisar los valores obtenido en la tabla se debe tener cuidado al momento de analizar
los datos sin discriminar la finca debido que la temperatura media de los bovinos enfermos
en una finca van a ser similar a la de las sanas en las otras fincas, por ese motivo no es
posible encontrar un punto de corte para diagnosticar la mastitis subcĺınica si se trabajan
simultáneamente con las tres fincas, además otro factor a tener presente, es que las vacas
de la fincas Tirol y Bretañita deb́ıan desplazarse al lugar donde eran ordeñadas, este tipo
de ordeño es el mecánico en campo, puede ser que debido a este desplazamiento se presente
un aumento de temperatura. Otro aspecto para resaltar en la tabla (5-4) es la diferencia de
temperatura que exite entre los cuartos sanos y enfermos.
5.4. Resultados en la clasificación de mastitis subcĺınica
en ubres bovinas
Antes de evaluar el desempeño de la segmentación automática en el diagnóstico de la mastitis
subcĺınica se va a evaluar el desempeño de la termografia como herramienta de diagnóstico
para detectar la mastitis subcĺınica, según [Digiovani et al., 2016] es prometedora, pero en
algunos estudios como [Polat et al., 2010] y [Zaninelli et al., 2018] recomiendan que para ve-
rificar la fiabilidad de la termograf́ıa en este campo se deben realizar diferentes estudios en los
cuales se consideren diferentes razas, distintos horarios de muestras, condiciones ambientales
variables y tener en cuenta caracteŕısticas propias del bovino.
Primero, se evalúa el desempeño en la mañana de cada una de las caracteŕısticas estad́ısticas:
Media, Mediana, Máximo, Mı́nimo, Curtosis y Asimetŕıa propuestas en [Polat et al., 2010],
sobre las imágenes de temperaturas (IR), luego las imágenes IR son filtradas (F. Promedio,
F Circular, F primera posición y F novena posición), se usan los clasificadores Knn, SVML y
K-means, su rendimiento es medido mediante al tasa de acierto (Acc), sensibilidad (Sens) y
especificidad (Espec), el resultado obtenido se muestra en la tabla (5-5), de las caracteŕısticas
estad́ısticas evaluadas en la mañana las que mejor tasa de acierto presentan por encima del
80 % son la Media en la imagen IR, la Media en la imagen IR luego de aplicarle un filtro
de primera y novena posición, la Mediana de la imagen IR, la Mediana de la imagen IR
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luego de aplicarle un filtro promedio, circular y de primera posición, la Sensibilidad de estas
caracteŕısticas están por encima del 91 %, la Especificidad de estas caracteŕısticas está por
debajo del 40 % lo cual se esperaba por lo descrito en el análisis de la tabla (5-4).
Segundo, se evalúa el desempeño en la mañana de cada una de las caracteŕısticas de tex-
tura: Contraste, Enerǵıa, Homogeneidad, Entroṕıa y Correlación usadas como herramienta
diagnóstica en cáncer de mamas usadas en [Milosevic et al., 2014b] y [Acharya et al., 2012].
Estas caracteŕısticas son calculadas sobre la GLCM de las imágenes en escala de grises, se
usan los mismos clasificadores y medidas de desempeño descritas anteriormente, el resultado
obtenido se muestra en la tabla (5-6), de las caracteŕısticas de textura evaluadas en las
mañana las que mejor tasa de acierto presentan por encima de un 80 % son el contraste en la
dirección en 0◦ y 90◦, y la homogeneidad en la dirección 45◦ y 135◦, la sensibilidad de estas
caracteŕısticas están por encima del 91 % y la especificidad por debajo del 33 %, se espera-
ba un rendimiento igual o superior al de las caracteŕısticas estad́ıstica, por su aplicación al
detectar el cáncer de mama obtenidos en [Francis et al., 2014].
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Tercero, se realiza lo descrito anteriormente pero usando las caracteŕısticas obtenidas en los
termogramas de la tarde, los resultados se muestran en las tablas (5-7)(5-8), en las cuales se
puede observar un rendimiento inferior al resultado obtenido en la mañana, la única carac-
teŕıstica que muestra un rendimiento similar al resultado obtenido en la mañana es la media
del filtro estad́ıstico posición nueve, una posible causa de este bajo rendimiento puede ser
la influencia de las condiciones ambientales en este caso el sol, aunque las tomas se realiza-
ban en una carpa, los bovinos en algunos casos antes de realizar los termogramas estaban
expuestos al sol. Los experimentos que se van a realizar mas adelante solo se trabajaran con
los termogramas obtenidos en la mañana.
Por otro lado, al analizar el rendimiento de los clasificadores se puede observar que la cla-
sificación supervisada presenta un mejor rendimiento en comparación a la clasificación no
supervisada, en los experimentos realizados con las caracteŕısticas que mostraron mejor ren-
dimiento se sustituyó el clasificador K-means por una svm con un kernel polinomial.
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Para encontrar las caracteŕısticas que muestren mayor rendimiento como herramienta de
apoyo para detectar la mastitis subcĺınica se va a realizar una serie de experimentos. Primero,
a la caracteŕıstica Media se le agregaron las caracteŕısticas ambientales velocidad del viento,
la humedad y temperatura ambiente, los resultados se pueden ver en la tabla (5-9), en los
cuales aumentaron un poco la Especificidad pero aun sigue siendo muy baja.
IR IR F. Primera Posición IR F. Novena Posición
Caracteŕıstica Clasificador Acc Sens Espec Acc Sens Espec Acc Sens Espec
Media +
Ambientales
knn 85,51 93,30 51,00 85,57 93,77 49,33 86,95 94,62 53,00
svmL 79,08 77,33 86,00 78,71 77,33 84,00 79,42 77,77 86,00
svmP 85,23 87,55 74,33 83,80 85,83 74,33 85,24 87,13 76,33
Tabla 5-9: Resultado en la clasificación caracteŕısticas Media + Ambientales.
Segundo, se agregó a las caracteŕısticas estad́ısticas y de textura la variable ambiental que
consideran las fincas 1-El portal, 2-El Tirol y 3-Bretañita, el resultado de las variables es-
tad́ısticas se muestra en la tabla (5-12)(5-13), la cual muestra una mejora considerable en
relación con la Especificidad mostrada en la tabla (5-5), las caracteŕısticas de textura no
muestran una mejora considerable al agregar esta variable, lo cual se puede apreciar en la
tabla (5-10)(5-11) por esta razón en los experimentos que siguen no se ejecutan usando
estas caracteŕısticas.
0 Grados 90 Grados
Caracteŕıstica Clasificador Acc Sens Espec Acc Sens Espec
Contraste +
Finca
knn 80,70 94,23 21,00 77,84 92,00 15,33
svmL 62,51 62,09 64,67 66,22 67,00 62,67
svmP 70,10 73,16 56,67 68,28 71,86 52,67
Tabla 5-10: Resultado en la clasificación caracteŕısticas Contraste + Finca.
45 Grados 135 Grados
Caracteŕıstica Clasificador Acc Sens Espec Acc Sens Espec
Homogeneidad +
Finca
knn 77,85 90,65 22,00 75,28 88,87 15,67
svmL 64,05 63,81 65,33 65,11 64,74 67.00
svmP 65,12 62,08 78,33 59,23 54,41 81,00
Tabla 5-11: Resultado en la clasificación caracteŕısticas Homogeneidad + Finca.
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Según los resultados en las tablas (5-12)(5-13) la caracteŕıstica que muestra un mayor
rendimiento como herramienta de apoyo para detectar la mastitis subcĺınica es la media,
aplicándola a la imagen IR, Filtro primera posición y Filtro novena posición, los rendimien-
tos son muy similares, estos resultados de Sensibilidad por encima del 92 % y Especifici-
dad por encima del 86 % son bastantes prometedores en comparación a los mostrados en
[Zaninelli et al., 2018] en cual la Sensibilidad y Especificad son del 78,6 % y 77,9 % respecti-
vamente, en el cual los experimentos fueron realizados en condiciones no controladas.
IR IR F. Primera posición IR F. Novena posición
Caracteŕıstica Clasificador Acc Sens Espec Acc Sens Espec Acc Sens Espec
Knn 92.07 95.59 76.33 93.18 96.5 78.33 92.07 95.59 76.33
SvmL 80.90 79.09 88.33 80.90 79.09 88.33 80.90 79.09 88.33Media + Finca
SvmP 91.75 92.92 86.33 91.42 92.06 88.33 91.38 92.47 86.33
Tabla 5-12: Resultado en la clasificación caracteŕısticas Media + Finca.
IR IR F. Promedio IR F. Circular IR F. Primera Posición
Caracteŕısticas Clasificador Acc Sens Espec Acc Sens Espec Acc Sens Espec Acc Sens Espec
knn 89,15 94,66 65,00 90.25 95.57 66.67 88.45 94,23 63,33 86,62 92,47 61,00
svmL 80,15 79,07 84,67 79,07 77,73 84,67 79,05 77,69 84,67 78,72 76,84 86,67Mediana + Finca
svmP 85,20 86,25 80,67 86,66 88,00 80,67 87,36 88,87 80,33 88,10 89,33 82,67
Tabla 5-13: Resultado en la clasificación caracteŕısticas Mediana + Finca
Luego de concluir que la caracteŕıstica que muestra mayor rendimiento es la media, se va
a realizar el experimento sobre el resultado de la segmentación automática, aplicándole la
media sobre la imagen IR, el filtro primera posición y novena posición, usando los clasifica-
dores knn, svmL y svmP, el rendimiento de estos clasificadores se realizan usando Acc, Sens
y Espec. En la tabla (5-14) se pueden observar resultados muy similares a los presentados
en la tabla (5-5), los cuales presentan una baja Especificidad.
IR IR F. Primera Posición IR F. Novena Posición
Caracteŕıstica Clasificador Acc Sens Espec Acc Sens Espec Acc Sens Espec
Media
knn 80,50 92,25 25,50 82,79 93,48 34,00 81,19 92,03 31,50
svmL 66,38 65,48 71,00 67,55 67,38 68,00 66,00 65,00 70,50
svmP 73,24 79,89 42,50 71,00 76,23 46,5 70,99 75,74 48,50
Tabla 5-14: Resultado en la clasificación segmentación automática caracteŕıstica Media
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Por último, se hace el experimento, usando la caracteŕıstica Media + Finca las cuales mos-
traron un buen rendimiento como se pudo observar en la tabla (5-12), los resultados se
muestran en la tabla (5-15), los cuales parecen un buen punto de partida para analizar de
manera automática la mastitis subcĺınica usando termografia, estos resultados superan los
mostrados en [Zaninelli et al., 2018].
IR IR F. Primera Posición IR F. Novena Posición
Caracteŕısticas Clasificador Acc Sens Espec Acc Sens Espec Acc Sens Espec
knn 86,20 94,39 49,00 88,94 94,83 63,00 85,85 93,94 49,00
svmL 79,35 79,48 79,5 78,58 78,07 81,50 78,98 79,03 79,50Media + Finca
svmP 82,84 83,25 81,5 85,86 86,02 86,00 84,37 84,63 84,00
Tabla 5-15: Resultado en la clasificación segmentación automática caracteŕısticas Media +
Finca.
6 Conclusiones
En este trabajo de investigación se diseñó una metodoloǵıa para el diagnóstico de la mastitis
subcĺınica mediante la segmentación de imágenes térmicas de bovinos. Dicha metodoloǵıa
fue luego implementada en una herramienta soporte que posteriormente fue evaluada en la
clasificación de bovinos con y sin la enfermedad. Como resultado adicional de este trabajo, se
presenta un protocolo para obtención y etiquetado de termogramas de bovinos en ambientes
no controlados. La investigación y el desarrollo de la herramienta se llevó a cabo en cuatro
etapas generales: obtención de termogramas; procesamiento y segmentación; selección de ca-
racteŕısticas y comparación de clasificadores; validación de la herramienta en la clasificación
de bovinos con mastitis subcĺınica. En este caṕıtulo se concluye y se dan consideraciones
generales que relacionan los objetivos de la tesis y los resultados obtenidos.
Se diseñó un protocolo de obtención de termogramas que facilita la recolección de muestras
en campo, es decir, en entornos no controlados o exteriores. Como consideración adicional,
este protocolo puede contribuir a la estandarización y reproducibilidad de los resultados ob-
tenidos en el diagnóstico de la mastitis. Este punto es particularmente importante para poder
extender la metodoloǵıa propuesta, dado que las técnicas y métodos aqúı descritos parten
de la hipótesis de que las imágenes térmicas son en cierta medida homogéneas y cumplen
con las especificaciones definidas en la metodoloǵıa. La implementación de la metodoloǵıa
con imágenes obtenidas sin un proceso de estandarización puede llevar a la aparición de un
error acumulativo que se propaga desde el proceso de segmentación hasta la clasificación de
las imágenes, y por tanto, a un diagnóstico errado. Aśı, el haber definido un protocolo para
la obtención de los termogramas contribuyó en gran media al éxito en la construcción de
los sistemas de clasificación automática. Prueba de esto fue el alto grado de similaridad en
los termogramas incluidos en la base de datos, a pesar que estos se obtuvieron a lo largo de
varios meses, en diferentes locaciones y tiempos variables durante el d́ıa.
En relación al trabajo de procesamiento y segmentación de imágenes, se diseñó e implementó
un algoritmo que segmenta de forma automática la ubre bovina. La integración de métodos
automáticos en esta etapa de la investigación repercutió directamente en el alcance del tra-
bajo realizado. De forma más precisa, al ser posible un proceso de segmentación automático,
en contraposición a la segmentación manual, se logra tomar una muestra considerablemente
mayor de bovinos. Para indagar más en las diferencias entre la implementación de méto-
dos manuales y automáticos se evaluó también el desempeño de los clasificadores cuando se
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entrenaban con imágenes segmentadas manualmente y automáticamente; siguiendo méto-
dos reportados en la literatura [Blandón, 2011]. El desempeño resultante de los métodos
automáticos ronda el 91 % en el caso de los cuartos anteriores de la ubre, y el 84 % en los
cuartos posteriores. Estos resultados son prometedores y se posicionan bien si se considera
la reducción en la carga de trabajo provista por los sistemas automáticos, y aún más, la
posibilidad de realizar la segmentación sin requerir la asistencia de un experto en la tarea.
Sobre el proceso de selección de caracteŕısticas y clasificación, se encontró cuáles descriptores
aportan más información en la clasificación de los termogramas y, por ende, al diagnóstico
de la mastitis subcĺınica mediante termograf́ıa infrarroja. Aśı, la relevancia de cada carac-
teŕıstica estudiada se pudo relacionar con el desempeño de los clasificadores construidos a
partir de la información que dicha caracteŕıstica aporta. De forma precisa, en esta tesis se
pudo determinar que las caracteŕısticas que llevan a obtener mejor rendimiento son la Media
y el tipo de Finca, y en particular, cuando estas se evaluaban usando un clasificador svmP.
En el caso de la segmentación manual, y para los tres métodos de filtrado, el desempeño de
los clasificadores ronda el 91 % para Acc, 92 % para Sens y 87 % para Espec. En el caso de la
segmentación automática, y para los tres métodos de filtrado, se alcanzó un alto desempeño,
con valores que rondan el 82 % para Acc, 93 % para Sens y 83 % para Espec. Como resultado
complementario, se encontró que este desempeño puede mejorarse ligeramente si los termo-
gramas se procesan mediante filtros estad́ısticos 2D con primera y novena posición, y con
mascara 5 × 5. Finalmente, mediante la experimentación se pudo validar la metodoloǵıa y
se evaluó su utilidad para desarrollar herramientas soporte que asistan en el diagnóstico de
la mastittis subcĺınica en bovinos. Se resalta la importancia y el impacto del protocolo en la
obtención de termogramas en ambientes no controlados y los algoritmos implementados para
el procesamiento y la segmentación de imágenes térmicas. La validez de la metodoloǵıa y de
la herramienta desarrollada en este trabajo se sostiene en la comparación de su desempeño
con el desempeño reportado en investigaciones relacionadas. Los resultados obtenidos en esta
tesis son similares o superiores a aquellos reportados en la literatura por [Polat et al., 2010],
quién realizó su investigación mediante segmentación manual en ambientes controlados, y la
de [Zaninelli et al., 2018], quién consideró métodos manuales en ambientes no controlados.
Aśı, el trabajo de investigación realizado durante de esta tesis contribuye al estado del arte
en el diagnóstico de la enfermedad, y de forma más general, provee un punto de referencia
para comparar nuevos trabajos de investigación en el área.
6.1. Trabajo futuro
A partir de los resultados obtenidos en esta tesis, se consideran lineas de trabajo futuro que
corresponden a la extensión de la investigación y actividades de socialización y transferencia
del conocimiento. Con respecto a la extensión de la investigación, se espera aumentar el
número de métodos de segmentación automática, caracteŕısticas y clasificadores considera-
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dos. Se espera que un estudio exhaustivo pueda brindar mayor claridad sobre la influencia
individual de cada uno de estos factores. De forma complementaria, se espera exponer los
resultados obtenidos durante esta investigación con entidades y comunidades dedicadas a la
producción de leche, en particular en la región de Caldas. El fin de este trabajo es contribuir
a la solución de las problemáticas que la mastitis subcĺınica causa en este sector y es de gran
importancia socializar los hallazgos de la tesis con las poblaciones interesadas.
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rización de imágenes termográficas utilizando redes neuronales artificiales y técnicas de
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